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Estimacion de ocupacion de carreras universitarias
para una universidad privada adscrita al sistema
unico de admision

El sistema de educacion superior chileno se encuentra inserto en un modelo
competitivo, donde todas las instituciones estan generando acciones para captar
un mayor numero de postulantes, también atraer una mayor cantidad de alumnos
con buenos puntajes y poder completar la mayor cantidad de las vacantes que
ofrecen al mercado.

Por este motivo, el objetivo de la presente memoria, es el realizar una estimacion
de ocupacién de las carreras durante el periodo de matricula estipulada por el
DEMRE con la finalidad de poder ejecutar acciones para, desde el primer dia
aumentar el nivel de ocupacién de esas carreras.

En primer lugar se realiza una estimacion de la probabilidad de matricula de los
postulantes a nivel individual, para lo que se realizan tres, dos modelos logit, uno
base y uno con interacciones, y un arbol de decision. Para la realizaciéon de estos
modelos se ocupa informacién del DEMRE como de la Universidad en estudio
para los ultimos dos afos del proceso 2014 y 2015. De estos modelos se obtiene
que las principales variables que afectan de manera positiva la probabilidad de
matricula es la conversion anterior de la carrera, el puntaje ponderado por sobre
el promedio de la carrera, la postulacion en primera preferencia a la carrera y la
variacion entre la beca simulada por el alumno y la que le corresponde segun sus
caracteristicas. De los modelos realizados, el que obtuvo los mejores resultados,
segun los estadisticos de clasificacion, fue el modelo logit base, con un Recall de
76,6% y un F-Measure de 74,3%, por lo que este modelo se us6 para determinar
la conversion de las carreras.

Luego se obtiene la conversién estimada por carrera. En este sentido se obtiene
un modelo que tiene un error promedio de conversion del 5,7%, el cual esta por
debajo del error que comete el modelo que tiene la universidad actualmente.

Finalmente, la memoria concluye con recomendaciones sobre aquellas variables
que aumentan la probabilidad de matricula, como la primera preferencia, la
interaccion entre el alumno y la universidad y sobre como varia la beca por el tipo
de alumno y también por el dia de matricula en que se esté. Como trabajo futuro
se propone generar un modelo que incluya el efecto que pueda tener la ley de
gratuidad sobre el comportamiento de los postulantes hacia la casa de estudio. El
trabajo realizado cumple su objetivo, permite estimar la conversion que tendran
las carreras de la universidad, y ademas identificar las variables mas relevantes en
la decision de los postulantes a la hora de matricularse.
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1 ANTECEDENTES GENERALES

1.1 INTRODUCCION

La oferta de educacion superior en Chile esta dada por tres tipos de instituciones,
estas son: Universidades, Institutos Profesionales y Centros de Formaciéon Técnica

[1].

Actualmente hay 60 universidades en el pais (sin considerar las que estan en proceso
de cierre) de las cuales 25 pertenecen al Consejo de Rectores (CRUCH) y 35 no
pertenecen [2].

En Chile las universidades puedes dividirse en tres tipos de instituciones [2], estas
son:

Tabla 1: Tipos de universidades.

Creada por ley, pertenece al Estado,
actualmente son 16.
Son universidades creadas antes de 1980 o
que derivan de ellas, actualmente 16.
Son todas aquellas creadas después de
Privadas 1980, a partir de la ley nimero 18962 de
1990, actualmente son 35.
Fuente: Elaboracion propia, Mi Futuro.

Estatal

Particulares con aporte estatal

El aumento en las casas de estudio ha estado acompafiado también de un incremento
en la cantidad de estudiantes que ingresan a la educacion superior. En 1986 eran
200 mil los estudiantes que se encontraban cursando educacién superior en
cualquiera de sus niveles, ya sea universidades, institutos de formacién técnica o
profesionales [2]. Al ano 2014 la cantidad se ha multiplicado llegando a la cifra de
1.215.413 de alumnos presentes en la educacién superior, segin el Servicio de
Informacion de Educacién Superior del MINEDUC (SIES) [3], siendo mas de la
mitad de ellos, 709.854 alumnos, los que pertenecen a la educacion universitaria,
tanto publica como privada.

Estos datos muestran el desarrollo y cobertura que ha alcanzado la educaciéon
superior en el pais, y cada afio el namero sigue aumentando. Entre los anos 2010 y
2014 la cantidad de matriculados en las universidades aumento6 un 24,1% [3], y un
16,8% fue para las universidades privadas. Lo que demuestra el gran crecimiento que
este tipo de instituciones esta alcanzando en el mercado.

De igual forma a medida que aumenta el nimero de estudiantes que ingresan al
sistema de educacién superior lo hace también la competencia que deben enfrentar

3



las instituciones que se encuentran en el mercado, en particular la universidad en
estudio, la cual compite tanto con las universidades que pertenecen al CRUCH como
con las que no. Esta competencia se ve acrecentada dado el mercado que abarca, ya
que cuenta con presencia en tres regiones del pais y en cada una de ellas debe hacer
frente a la competencia.

Grafico 1: Evolucion matricula 1° afio Universidades Privadas
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Fuente: Elaboracion propia, datos SIES.

Por lo que dada la evolucién que ha tenido la educacién superior y la fuerte
competencia que se enfrenta afo a ano es cada vez mas necesario el crear una marca
potente para poder diferenciarse de las otras instituciones, ser mas atractivo para el
publico objetivo con la finalidad de abarcar una mayor parte del mercado. De hecho,
la creacion de marca es una de las principales estrategias que ocupan las empresas
para crear una ventaja competitiva [4].

El sistema actual de seleccién universitaria contempla dos formas, una donde las
universidades no tienen plazos definidos para la matricula de sus alumnos, y el otro
es mediante una prueba de seleccion universitaria (PSU) a la cual estan adscritas 31
universidades [5]. Al pertenecer a este sistema de selecciéon y admision universitaria
las instituciones, para poder llenar sus vacantes a través de la matricula de
estudiantes, se rigen por un mismo proceso, el cual tiene una duracion de 10 dias
desde que se entregan los resultados de la postulacion [6].

A continuacion se presenta un diagrama del proceso de admisiéon 2015-2016 desde
el momento de la inscripcion para rendir la prueba. Donde se muestra que el primer
periodo de matricula dura tres dias, donde se matricula la mayor cantidad de
postulantes, ya que el segundo periodo es para matricular a quienes quedaron en
lista de espera durante el primer periodo.



TIlustracion 1: Proceso admision PSU.

Publicacion
Resultados
PSU

Inscripcion Rendicidn

PSU Pruebas PSU

15/7-10/8 | ' 30/11-1/12

Publicacion Inicio 1° Inicio 2°
Resultados Periodo de Periodo de
Seleccion Matricula Matricula

| 27/12-29/12 10/1 11/1-13/1 | 14/1-20/1 |

Fuente: Elaboracion propia, DEMRE.

Postulacién
Universidades

Este dato es muy relevante, ya que la universidad en estudio ingreso6 a este sistema
de seleccion y admision en el afio 2011 [7], por lo que se ha tenido que ir adaptando
afio a afio a este nuevo sistema. Lo cual no ha estado exento de dificultades para la
institucién, ya que en mas de un proceso de admision ha quedado con vacantes sin
poder completar, como en el afio 2013 que solo pudo matricular al 64% del total de
convocados [8].

Otro aspecto que es relevante conocer es saber el por qué una persona escoge una
determinada carrera, qué es lo que la motiva a elegirla y en cuél universidad por
sobre la misma carrera en otra casa de estudio u otra carrera, poder identificar cuales
variables inciden en su decision. Si bien hay muchos aspectos que influyen en el
proceso de eleccion, y alguno de ellos son imposibles de conocer, existen otros
factores que si se pueden analizar, y ya se ha hecho en diversos estudios, tanto en
Chile como en el extranjero. Dentro de estas variables que pueden ser analizadas
podemos diferenciar claramente dos grupos, variables de entorno y variables de
marketing.

Las variables de entorno son propias de los postulantes, por ende, imposible de
modificar por algin actor del mercado universitario. Sin embargo, las variables de
marketing si pueden ser modificadas por las universidades, entre ellas encontramos:

e Beneficios econémicos.
e Publicidad sobre la institucion.
e Difusion de sus programas a los estudiantes.

Cada una de estas variables de marketing esta determinada por una decisién que
debe tomar la universidad, por lo cual, tiene un control sobre ellas y puede
intervenirlas segin lo estime conveniente.

En Chile se han realizado estudios sobre qué variables determinan que una persona
escoja la carrera de pedagogia, realizado por Mizala [9], donde encuentran que los



indicadores académicos del alumno resultan ser las variables mas significativas para
explicar el comportamiento de una persona al elegir una carrera/area por sobre otra,
se observa que cuando el puntaje PSU aumenta con respecto al nivel de referencia la
probabilidad de que el alumno elija la carrera de pedagogia disminuye
drasticamente. También se observa que el colegio de procedencia influye en la
eleccion, ya que personas que provienen de colegios pertenecientes al quintil inferior
aumenta la probabilidad, y esta va disminuyendo a medida que el colegio va
subiendo su posicion en cuanto a quintil. Otras variables que afectan la decision son
factores socioeconémicos del hogar de procedencia como el ingreso y nivel de estudio
de los padres. También se encuentra evidencia de que los salarios futuros son un
factor importante a la hora de tomar decisiones, esto porque los alumnos ven la
educacion superior como una inversion, por lo que los retornos que esta traera son
importantes y hacen que este efecto influya en la decision. Este aspecto no es menor,
ya que segin la encuesta Casen 2011, una persona con estudios universitarios tiene
un salario 2 a 3.5 veces mayor que aquellos que solo tienen ensenanza media [2].

Otro estudio elaborado en Chile realizado por Munita [10], también para analizar
qué factores influyen en la probabilidad de que una persona escoja la carrera de
pedagogia y se encontr6 que variables como el género de la persona influye en esta
decision, es mas, si es hombre la probabilidad de elegir pedagogia disminuye un
3,3%, y que tendra mayor probabilidad de elegir carreras como ingenieria o ciencias.
En este estudio también se encontr6 evidencia de que el tipo de colegio afecta, si el
alumno proviene de un colegio con GSE (grupo socioeconémico) alto tiende a optar
por carreras del area de economia y leyes y no por el area de educacioén.

A nivel internacional también se han realizado estudios para identificar cuales
factores influyen en la eleccion de carreras. Se encuentra el trabajo de Chapman [11],
el cual encuentra que esta decision es afectada por caracteristicas de la persona y por
factores externos y estos pueden ser dividido en tres grupos: I) influencia de
personas importantes, IT) caracteristicas de la institucion, y IIT) publicidad realizada
por la universidad. Se menciona que el aspectos socioecondémico tiene una
influencia, el ingreso familiar, nivel de educacion de los padres, también influye su
desempeiio académico, ya que estudiantes con buenos antecedentes académicos son
alentados a seguir estudiando.

El estudio realizado por Jiménez y Salas [12], también plantean que el ingreso futuro
es un factor que incide en la eleccion de una determinada carrera, y esto va
acompanado del mercado laboral de la carrera medido en la empleabilidad que esta
tiene, ya que las personas ven la educacién superior como una inversion. Este estudio
se realiza en Espaia y se ven las diferencias entre elegir una carrera de 3 afios vs 4
afios, también menciona que los costos de la educacion, directos e indirectos, son
una variable relevante. Esto se observa también con el efecto de las becas, segin
Barrientos [13], encuentra que la conversion, postulantes que se matriculan en la
institucion, aumenta entre un 20 y 30% cuando se otorga beca, por lo que este
también es un factor relevante que influye en la decision de eleccién de carrera.



El proyecto puede verse también como una primera aproximacion a un modelo de
attribution, pues al igual que este se busca identificar cuales son las variables claves
que determinan que un postulante se matricule en la casa de estudio y poder asi
medir su efecto sobre el alumno.

1.2 JUSTIFICACION DEL PROYECTO

Debido a la reciente inclusion de la universidad al sistema tinico de admisiéon, donde
el periodo para matricular alumnos es limitado, la universidad en estudio ha tenido
dificultades para completar las vacantes ofrecidas en algunas de sus carreras durante
el primer periodo de matricula.

Este comportamiento se ha evidenciado durante los ultimos tres anos del proceso,
por lo que no es algo fortuito, sino que un patréon que se esta repitiendo en el tiempo.

A continuacién se muestra la conversion promedio de las vacantes al finalizar el
primer periodo de matricula para los Gltimos tres procesos.

Como se observa en la tabla 2 la conversi6én durante los primeros tres dias de
matricula del afio 2015 fue menor que la del afio 2014, pero para este afio, 2014, se
tuvo un presupuesto mayor, de un 17% mas para otorgar becas a los postulantes en
relacion al afio 2015.

Tabla 2: Conversion primeros tres dias de matricula.

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

Como se aprecia la ocupacion promedio de las carreras al finalizar el primer periodo
de matricula es cercano al 50%, por este motivo la universidad deberia generar
acciones para aumentar la tasa de ocupacion de sus carreras.

La universidad a lo largo del ano realiza distintas actividades de difusién para
posicionarse como marca y que los postulantes la vean como una opcion valida a la
hora de ingresar a la educacion superior. Entre las acciones que se llevan a cabo para
lograr este objetivo esta por ejemplo actividades en colegios, donde realiza charlas,
les presenta a los alumnos los programas que imparte y donde se da la oportunidad
de interactuar con ellos resolviendo dudas. Ademas, la universidad en pos de ayudar
a los alumnos, realiza como parte de su plan de difusion, ensayos PSU para que estos
puedan practicar y estén mas familiarizados con la prueba que tendran que rendir a
fin de afio.

Otra herramienta que la universidad utiliza para estar en contacto con los
postulantes, es a través del simulador de becas que tiene en su portal web, en el cual
los postulantes rellenando unos campos como el puntaje que espera obtener en las
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pruebas de la PSU, la carrera a la que postula y el percentil de ingreso en el cual se
encuentra le permite conocer el monto de la beca que la universidad le ofrece (sujeto
a las condiciones antes declaradas) si decide matricularse en la institucion.

Este factor, beca, influye en la decision de los postulantes, por lo que la universidad
otorga esta ayuda econ6mica para aumentar el incentivo de matricularse en la ella.
Sin embargo, el atraer un alumno después del primer periodo de matricula es mas
costoso para la universidad, ya que la beca promedio obtenida por estos alumnos es
mayor que la de los alumnos que se matriculan durante los primeros tres dias. Por
ejemplo, para el afio 2015 la beca promedio para un alumno que se matriculd
después del dia tres fue un 15% maés alta que para los alumnos que se matricularon
durante el primer periodo. Para el afio 2014 la beca promedio para los matriculados
durante este periodo fue un 13% mayor. Junto con esto, cuando la matricula durante
los primeros tres dias es alta, el gasto presupuestario extra que realiza la universidad
es menor. Para el afio 2014 la matricula durante este periodo fue de 8200 alumnos
aproximadamente por lo que el gasto adicional del presupuesto fue de un 6%, por
otra parte, para el afio 2015 durante el mismo periodo la matricula fue de 7000
alumnos aproximadamente y el gasto adicional fue de un 22%.

Dados los datos antes expuestos la finalidad que tiene el proyecto es de ayudar a la
universidad a aumentar la conversion, es decir, que se matriculen mas postulantes
durante el periodo de matricula DEMRE, atrayendo ademas alumnos con puntajes
maés altos. Con lo que al aumentar el nimero de postulantes matriculados en este
periodo ayudaria a disminuir los costos de atraer un alumno fuera de este periodo,
lo que seria un ahorro para la universidad.

Actualmente la empresa Penta Analytics cuenta con un modelo similar, el cual sera
utilizado como un benchmark para comparar los resultados obtenidos.

¢Ahora por qué es importante realizar el proyecto?, ¢éDe qué le sirve a la universidad
saber que un alumno no se va a matricular? Como se mencioné anteriormente,
existen variables de marketing que se pueden manejar, una de ellas es la beca que se
ofrece al alumno, por lo que si se sabe que un alumno no se va a matricular se le
puede aumentar la beca y, dado que esta es una variable importante en la decision
del postulante, se aumenta el incentivo y ese postulante que no se iba a matricular
termine por hacerlo. Junto a esto, el proyecto ayudara a predecir la ocupacion de las
carreras de la universidad, lo que permitira realizar un mayor esfuerzo para
completar las vacantes en aquellas donde la ocupacién se pronostique baja o carreras
estratégicas para la universidad, con el fin de aumentar la cantidad de matriculados.

El proyecto consiste en desarrollar una metodologia que le permita a la universidad
estimar, a priori, la probabilidad de matricula de los postulantes a las carreras de la
universidad usando diversas fuentes de informacion, entre las que se encuentran:



e Informacién socioecondémica de los postulantes

e Informacién de mercado de las carreras.

e Informacion sobre los beneficios econémicos.

e Informacién de interaccion entre la universidad y los postulantes.
e Informacidn de las preferencias de los postulantes.

e Informacion histoérica de la carrera y universidad.

Ademas de estimar la probabilidad de matricula de los postulantes, se obtendra la
conversion de los programas que ofrece la universidad para los tres dias de matricula
y también la conversién estimada por cada uno de estos dias. Esto se realizara para
el primer periodo de matricula, en particular el primer dia de admision, para
focalizarse en aquellas carreras que tengan una baja matricula esperada y asi poder
generar y ejecutar acciones desde el primer dia con la finalidad de aumentar su
ocupacion durante este periodo.

La metodologia para llevar a cabo este proyecto consiste en el desarrollo de un
modelo de eleccion discreta con variables explicativas, las que se obtienen a través
de la informacién declarada por el mismo postulante cuando se inscribe en proceso
de admision PSU. Esta informaciéon corresponde al aspecto socioeconémico del
alumno y su grupo familiar, a las aptitudes académicas, colegio de procedencia,
ademas de informacién proporcionada por la universidad a la empresa sponsor
sobre la actividad que ha tenido la universidad con el alumno.

Luego estas variables seran agregadas al modelo para predecir la probabilidad de
matricula de cada postulante y los resultados seran comparados con un modelo para
el proceso matricula. Ademas, se procedera a evaluar este en calidad de ajuste y en
su capacidad predictiva para luego generar recomendaciones sobre los postulantes y
carreras sobre las que hay que realizar acciones para aumentar su matricula.

Dentro de las acciones que se pueden realizar se encuentra la priorizacién de los
postulantes para efectuar los llamados a través del call center, y realizarlo en orden
descendente segin el score que tenga cada uno, también se pueden generar
campanas especificas, como que los directores de carrera llamen a los alumnos con
buenos puntajes y ordenarlos de acuerdo a su probabilidad de matricula. Se puede
realizar una priorizacion de las carreras, determinar aquellas que tendran una baja
matricula y generar campafas focalizadas en esas carreras para aumentar su
matricula. Junto a esto se puede determinar a los alumnos mas sensibles a los
beneficios econémicos y asignarles becas para fomentar su matricula. Esto es
importante ya que se cuenta con un presupuesto acotado, y no se puede entregar
becas a todos los postulantes, por lo que la priorizacion es fundamental.

Estimar la probabilidad de matricula de un postulante convocado por la universidad
durante los tres primeros dias de matricula DEMRE.
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Para cumplir con el objetivo general anteriormente planteado es necesario cumplir
con una serie de objetivos especificos, los cuales se detallan a continuacién.

e Identificar qué variables explicativas se ocuparan en el modelo.

¢ Generar un modelo para estimar la ocupacion de vacantes de las carreras de
la universidad.

e Evaluar y validar el modelo y determinar su capacidad predictiva.
e Comparar con modelo anterior desarrollado en la empresa sponsor.

e Entregar recomendaciones para aumentar la probabilidad de matricula segin
los resultados del modelo.

Como ya se ha mencionado anteriormente la memoria consiste en desarrollar un
modelo predictivo de estimacion de demanda por carreras universitarias, para lo
cual el proyecto tendra los siguientes alcances:

e La informacién necesaria para el desarrollo del proyecto sera provista por la
empresa Penta Analytics, por lo que para el proyecto no se tiene en cuenta el
levantamiento de nueva informacion a través de encuestas, focus group, etc., por
lo tanto las variables a utilizar quedan limitadas por la informacion con la que se
cuenta para desarrollar el proyecto.

e Los datos que seran utilizados para la realizacién de la memoria son los que
entrega el DEMRE y que todos los postulantes deben completar para poder rendir
la Prueba de Seleccion Universitaria. Esta informacion abarca desde los afios 2013
hasta el 2015. Ademas se cuenta con datos a nivel agregado de acceso publico para
una ventana de 10 afos.

e Laestimacion de demanda es s6lo para carreras que la institucion ya se encuentra
impartiendo en sus facultades, no se considera la estimacion de demanda para
apertura de nuevas carreras o de carreras que ya impartan en facultades donde no
se estén dictando actualmente. Ademas, la estimacion se realizara para la carrera
en una sede en particular.

e La memoria no contempla la implementacion de la metodologia.
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e Se estimara la ocupacion de vacantes para todas las carreras que se ofrezcan
durante el afio 2015.

e Se desarrollara un modelo estatico, no dinamico. No toma en cuenta la matricula
del dia anterior para predecir la del dia de hoy.

e Se desarrollara un modelo agregado para los tres dias, y el mismo modelo sera
replicado para generar uno por dia, para los primeros tres dias de matricula.

¢ La memoria no contempla el disefio de acciones para aumentar la matricula en
aquellas carreras que el modelo prediga con baja conversion.

e La memoria no incluye el efecto que podria tener la ley de gratuidad
recientemente aprobada

Los resultados esperados del proyecto son:

e Obtener un conjunto de variables que sean relevantes para el alumno en el
momento de su decisién de matricularse o no en una determinada carrera y
que puedan ser agregadas al modelo.

e Desarrollar un modelo predictivo que estime la ocupaciéon que tendran las
carreras ofrecidas por la universidad dentro del primer periodo de matricula.

e Seespera que el modelo desarrollado tenga un buen nivel de ajuste a los datos
y también que su capacidad predictiva sea alta, en pos de equilibrar ambos
puntos.

e Es esperable que el modelo desarrollado entregue mejores resultados, con
mayor ajuste a los datos y menores errores en su prediccion que los
desarrollados anteriormente

e Una vez obtenidos los resultados se pretende entregar recomendaciones

sobre posibles formar de aumentar la probabilidad de matricula de los
alumnos segun los resultados del modelo.

11



2 MARCO CONCEPTUAL

Para la realizacion del modelo predictivo se utilizard un modelo estructural de
eleccion discreta Logit, ya que éstos permiten la modelizacion de variables
cualitativas [15]. Se utiliza un modelo estructural ya que se propone que la eleccion
de una cierta carrera universitaria es un proceso racional y no probabilistico.

Para poder utilizar un modelo de eleccion discreta las alternativas deben cumplir con
las siguientes condiciones [15]: deben ser mutuamente excluyente, es decir deben ser
distintas entre si, también deben ser exhaustivas, todas las posibles alternativas
deben estar incluidas dentro de las opciones, y finalmente se debe tener un niimero
finito de alternativas.

Lo que se busca con el modelo Logit [15], es poder capturar la probabilidad Pni de
que un agente n (n=1,...,N) elija la alternativa i (i=1,...,I) dentro del set de opciones
que se le presentan segun los atributos de cada una de ellas. Para lo cual se asume
que los agentes son racionales y que ellos buscan maximizar su utilidad con su
eleccion.

Esta utilidad uni es conocida para el agente, pero no para el analista, por lo que esta
se puede descomponer en un factor que es deterministico vni y un factor que es
aleatorio ¢,; con lo que la expresion para la utilidad del agente viene dada por:

Upi = Upi + Eni

Con esto la expresion matemaética de la probabilidad de que el agente elijja una
alternativa por sobre otra viene dada de la siguiente forma:

Pni = Pr(um- > unj,Vi :F])
PTli = Pr(vni + Eni > Unj + Enj,Vi ?':])

Dentro de la componente deterministica se agrupan todas las caracteristicas
observables del agente que pueden afectar o influir en la eleccion de una alternativa,
y la componente aleatoria se pueden modelar como errores aleatorios segun una
cierta distribucion, que para el modelo Logit estos errores se distribuyen segtin un
valor extremo tipo 1, y estos son independientes e idénticamente distribuidos (iid).

Dentro de los tipos de modelos Logit se encuentran el Logit Binomial, en el cual una

alternativa se escoge o no, por ejemplo si se compra café o no. Este tipo de decision
puede ser modelo con este tipo de Logit.
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Teniendo esto en cuenta y clara la distribucion que siguen los componentes
aleatorios del modelo Logit, la probabilidad Pxi del Logit Binomial se puede obtener
de la siguiente expresion.

eVni

= T

Entre las propiedades del Logit se encuentran patrones de substitucion
proporcionales, dentro de ellos esta la propiedad de independencia de alternativas
irrelevantes (ITA) el cual implica que al agregar una nueva alternativa, similar a una
existente en set de opciones, la probabilidad de elegir cada alternativa en el nuevo
conjunto es la misma, no hay una eleccidon proporcional de las dos alternativas
similares, lo que seria mas logico. Esto es debido a que los errores son idd, lo que se
cumple también para las alternativas. También se encuentra la substitucion
proporcional, es decir, si ante la variacion de un atributo en una alternativa, la
probabilidad de eleccion aumenta o disminuye en X%, todas las alternativas
aumentaran o disminuiran su probabilidad de elecciéon en X%.

Los arboles de decision son modelos que permiten predecir una variable
dependiente. Existen dos tipos: Arboles de regresiéon y Arboles de clasificacion
[16].Se diferencian en que en el primero la variable dependiente en continua, en
cambio en el segundo la variable depende es discreta, binaria en esta oportunidad,
por lo que para la memoria se utilizara este tipo de arbol.

La construccion del arbol se podria explicar mediante un proceso recursivo, donde
se escoge una variable para ubicarla en la raiz del arbol y luego se generan una rama
por cada posible valor de la variable [17], y luego re repite el mismo procedimiento
para todas las variables.

Los arboles de decision deben cumplir con dos reglas [18]. La primera de ellas es que
debe contar con un solo nodo raiz, es decir, no puede haber mas de un nodo al
comienzo, y la segunda regla es que cada nodo debe tener un solo nodo padre, a
excepcion del nodo raiz que no tiene padre.

Para el crecimiento del arbol existen distintos métodos, entre ellos el método de
crecimiento CHAID (deteccion automatica de interacciones mediante chi-cuadrado,
por sus siglas en inglés), que fue utilizado en la memoria. El este método en cada
uno de sus pasos selecciona la variable predictora que tiene una mas alta interaccion
con la variable que se quiere predecir [19], y se utiliza la prueba chi-cuadrado para
determinar cual nodo es el mejor, a mayor valor del estadistico méas interaccion tiene
esa variable con la anterior y se elige ese camino.
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Las variables explicativas sirven para ver como puede variar el comportamiento de
las personas segun cierto tipo de variables, como demograficas, cambios en el
ambiente, estacionalidades, variables propias de cada individuo como edad, género,
educacioén ete [20].

Estas variables se incluyen dentro de la probabilidad de eleccion en el modelo Logit

de la siguiente forma:

eB’Xni
> j e Xnj
Donde el vector X,; contiene las variables asociadas al individuo i y que seran
utilizadas como variables explicativas de su comportamiento, y el g contiene los
coeficientes asociados a las variables, es decir, cual es el peso de la variable dentro
de la eleccion del agente, puede ser negativo o positivo, si es negativo significa que
esa variable impacta negativamente la probabilidad de elegir esa alternativa, y si es
positiva quiere decir que la variable afecta positivamente la probabilidad de eleccion
de la alternativa en cuestion.

Ppi =

Con lo cual, luego de estimar los coeficientes  se puede comparar, dadas ciertas
caracteristicas personales, que persona tendra mayor probabilidad de elegir una
alternativa.

El vector de variables explicativas puede ser separado segtn las caracteristicas de
estas [9]. Se puede generar un vector con la informacion personal del agente, como
por ejemplo edad, género, ingreso, etc. y otro vector que agrupe informacion sobre
su desempeno académico, como puntaje obtenido en la PSU, promedio de notas, etc.
Al hacer esta separacion la parte deterministica de la utilidad queda definida de la
siguiente forma:

Vni = XLB + Zl6

Siendo X; el vector de caracteristicas personales y Z; el que contiene su desempefio
académico.

Para la evaluacion de modelo se pueden utilizar distintas métricas de bondad de
ajuste y comparacion de modelos [21], dentro de los que podemos encontrar:

e (Criterio de informacion de Akaike: AIC = —2Ln(L) + 2K
e C(riterio de informacion Bayesiano: BIC = —2Ln(L) + 2Ln(N)

LL(B)

e Indice de ratios de verosimilitud: p=1- LL(0)
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Donde
* Les el estimador de maxima verosimilitud
* Kes el namero de parametros
* N es el nimero de observaciones
* LL(B) es la log-verosimilitud del modelo con todas las variables
explicativas
¥ LL(0) es el modelo restringido, solo estimandose el termino constante

En el caso de los dos primeros criterios se elige el modelo que tenga el menor valor,
por lo que se elegira ese modelo por sobre el otro. En el tercer caso un valor cercano
a 0 indica que el modelo con variables explicativas es muy similar al restringido, por
lo que estas entregan poca informacion, por lo tanto se busca un indice lo mas
cercano a 1 posible.

Junto con estos se utilizara el coeficiente de determinaciéon R, el cual indica que
porcentaje de la varianza deY que es explicada por el modelo.

Ademas se utilizaran tablas de confusion para el modelo Logit, la que se detalla a
continuacion.

Al obtener los resultados predichos del modelo estos pueden ser catalogados en
clases, positivos y negativos, en este caso valores 1y 0 respectivamente. Ahora como
inputs del modelo se le entregaron los valores reales de positivos y negativos, por lo
que al hacer el cruce entre los valores reales y los estimados se obtienen cuatro
resultados posibles, estos son Verdadero Positivo (VP) que significa que el valor
predicho y el real es positivo, Falso Positivo (FP) es que valor el real es negativo, pero
el modelo lo predice positivo, Verdadero Negativo (VN) es cuando el valor real y el
predicho es negativo y Falso Negativo (FN) que significa que el valor real es positivo
pero el modelo lo predice como negativo, con lo cual se construye la tabla de
contingencia.

Tabla 3: Modelo de Tabla de Confusion.

Positivo Negativo

Positivo VP FP
Negativo FN VN

Fuente: Elaboracion propia, [22].

A partir de la cual se definen de los siguientes indicadores, segin [22].

«»+ Tasa de aciertos:
VP +VN

“VP+FP+FN+VN

TS
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X/

«» Tasa de error:
FP + FN

“VP+FP+FN+VN

TE

X/

% Recall: esta medida corresponde a los valores positivos correctos versus todos

los valores positivos reales.
VP VP

R = =
VP + FN Positivos

X/

% fp rate: este valor corresponde a los valores negativos clasificados
incorrectamente sobre el total de negativos reales.

FP

rate = ————
fp Negativos

X/

% Presicion: esta medida corresponde a los valores positivos correctos versus

todos los valores clasificados como positivos.
VP

Y
% F-Measure: corresponde a la media arménica entre las medidas Recall (R) y
Precision (P). Indica la medida de precision que tiene un modelo estadistico,
toma valores entre 0 y 1.
R *P

R+P

F=2x

Finalmente se grafica la curva ROC en dos dimensiones, la cual mide el trade-off que
se produce entre los beneficios de aumentar el nimero de verdaderos positivos sobre
el costo de aumentar los falsos positivos, es decir, que no se produzca un sobre ajuste
de los datos. La curva se construye graficando en el eje de las ordenadas la medida
Recall vs 1a medida fp rate en el eje de las abscisas, por lo que en cada prediccion se
tiene un valor para estas dos medidas y lo que se busca un valor alto en el eje Y y bajo
en el eje X.

3 METODOLOGIA

La metodologia para cumplir con los objetivos planteados se basa en la extraccion de
informacion util a partir de los datos con lo que se cuenta a través de mineria de
datos para poder resolver el problema de negocios. Esta metodologia esta compuesta
de las siguientes etapas.

El objetivo de esta parte de la metodologia es seleccionar familias de variables que
sean relevantes para la decision del alumno de matricularse o no en una determinada
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carrera para incluir en el modelo y ver si al ser incluida en el modelo, tiene poder
explicativo o simplemente no es significativa.

Las variables que seran incluidas en el modelo se seleccionaran luego de una revision
bibliografica de trabajos donde se aborden estos temas. Adicionalmente, se cuenta
con el conocimiento experto por parte de la empresa sponsor, ya que se han realizado
varios proyectos para la universidad en estudio, por lo que pueden inferir variables
que afecten el comportamiento del alumno y que no aparezcan dentro de la literatura
consultada.

En esta seccion se explicara el por qué estas variables fueron escogidas, es decir, las
hipotesis que estan detras de cada uno de los factores seleccionados y explicar cual
es la relacion que se presume que tiene la variable con el problema que se busca
responder, para después validar o rechazar la hipotesis sobre la variable. Incluso
puede darse el caso de que se observe un compartimiento que a priori no se esperaba
o no se tenia en cuenta al momento de crear la hipotesis.

Esta etapa consiste en la revision de los datos disponibles para saber con qué datos
se cuenta para resolver el problema, como es su codificacidn, si son categoricos o
numeéricos, etc. para su posterior seleccion, limpieza y procesamiento de los mismos,
ademas de transformaciones en los casos que sean necesarios, y donde se crearé la
base de datos que se ocupara para ejecutar el modelo.

La primera parte de esta etapa consiste en seleccionar los datos que, a priori, pueden
ser tutiles para el desarrollo de la memoria, ya que se cuenta con gran cantidad de
ellos, por lo que se debe buscar en las distintas bases de datos la informacion
relevante al problema que se quiere resolver. Ademas, es donde se va a consolidar la
informacion y se creara la base de datos. En este caso, como se tienen datos de tres
afios se debe crear una base para cada afio, pero esta debe contener la misma
informacion.

Luego sigue la etapa de limpieza, ésta actividad es fundamental pues es donde se
“limpia” la base de datos que sera ocupada para ejecutar el modelo, por lo que se
tiene que tener un especial cuidado, ya que no puede haber datos incorrectos, ya que
esto generaria distorsiones en los resultados del modelo.

Junto con esto se debera hacer las transformaciones que se estimen necesarias sobre

los datos, lo que también incluye la creacién de nuevas variables para que toda la
informacion relevante se pueda incluir en el modelo.
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Como una forma de comprender el problema, conocer la situacion actual en la que
se encuentra la universidad, también se busca conocer los datos y saber como estos
se relacionan con el tema a resolver. Se realiza un anélisis exploratorio de ellos,
donde se busca encontrar patrones o relaciones que puedan explicar el problema.

En forma maés precisa se realizara un analisis bi-variado de los datos con algunas de
las variables explicativas antes seleccionadas y la conversién para comprobar que
estas tienen relacion con el problema y analizar cual es el tipo de relacion, pues como
se menciono algunos parrafos mas arriba cada universidad es distinta, por lo que hay
que revisar que las variables seleccionadas aporten informacion y no solo agregarlas
porque la literatura lo diga.

En esta etapa se busca determinar qué modelo serd utilizado para resolver el
problema, explicacion de sus resultados y validacién del mismo.

Se desarrollaran dos modelos, un modelo a nivel individual y otro a nivel individual
por dia. El modelo a nivel individual sera para estimar la probabilidad de matricula
de los postulantes y analizar qué variables explican en mayor grado si un postulante
se matricula o no. El otro de modelo a desarrollar es por dia, para tener un mayor
detalle y poder hacer seguimiento de la matricula por dia.

De igual forma, el modelo a nivel individual también servird para obtener la
conversion que tendré la carrera, ya que al estimar la esperanza de las probabilidades
de todos los alumnos que postulan a la carrera se podra calcular la conversion que
tendréa la carrera en esperanza.

Para obtener el modelo a nivel individual se realizardn dos modelos, un Logit
Binomial y un arbol de decision, para tener una comparacion y quedarse con el que
entregue mejores resultados, tanto en ajuste como capacidad predictiva. Estos
modelos seran desarrollados con las variables explicativas antes seleccionadas, en
diferentes combinaciones de las mismas para obtener el mejor modelo, junto a esto
se introduciran interacciones entre las variables, para obtener resultados mas
especificos, por ejemplo entre beca y percentil de ingreso.

Para realizar el modelo por dia de matricula se tomara la cantidad de matriculados
el primer dia, luego los matriculados hasta el dia dos y finalmente los matriculados
hasta el dia tres, que es el modelo original.

En resumen se realizaran los siguientes modelos:
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e Modelo individual

o Arbol de decisiéon

e Modelo individual con interacciones.
¢ Modelo individual por dia.

El modelo a nivel individual e individual con interacciones sirve para saber qué
variables tienen una mayor influencia en la decisiéon del alumno de matricularse o
no, y ademas tener un conocimiento sobre como afecta a cada uno de los postulantes,
para poder medir como va a reaccionar un alumno que tiene una baja probabilidad
de matricula sile aumento el monto de la beca, y tener un conocimiento sobre a quién
aumentarle la beca y a quien no.

Luego, con el modelo individual se busca estimar la conversion por carrera, para
saber si una carrera va a completar sus vacantes o si va a tener una demanda baja.
Esto servira para saber sobre cuales carreras ejercer acciones para aumentar la
cantidad de matriculados, dependiendo de las caracteristicas de cada una, ya que
podria darse el caso de que sea mas conveniente aumentar la matricula de una
carrera que tenga una conversion media-alta a una que tenga la conversién muy baja.

Los modelos por dia son similares a los descritos anteriormente y se realizan, a nivel
individual, para observar como varian las variables ingresadas al modelo y obtener
informacion que pueda ser de interés para la institucion para poder ejecutar acciones
en cuanto a las becas y saber en cudl de los dias los postulantes son mas sensibles, si
es que lo hay, y focalizarse en ese dia. Este modelo sera desarrollado con el que tenga
un menor error promedio en la conversion.

Otro motivo por el cual se desarrolla un modelo por dia es para medir la conversion
de las carreras, es debido a que el modelo puede pronosticar que una carrera sera
exitosa y completara gran cantidad de sus vacantes, pero eso no pase al momento de
la matricula y la conversion sea menor a la estimada, y en caso de que es ocurra se
puedan realizar acciones para aumentar las vacantes disponibles lo antes posible.

Una vez que se ha definido el modelo, y se han obtenido sus resultados se procede a
explicarlos y medir el grado de ajuste que este tiene con los datos segin las medidas
de error ya mencionadas en el marco teorico.

Ademas, se procede a revisar la significancia de las variables explicativas incluidas

en el modelo y determinar si, para este modelo, son relevantes o no en la decision de
los alumnos de matricularse en una determinada carrera.
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En esta etapa se procede a validar el modelo obtenido a través de la tabla de
contingencia y la curva ROC explicadas anteriormente. Con esto se busca medir la
calidad del modelo generado.

Adicionalmente a la medicion sobre la calidad de ajuste del modelo, se desea medir
la capacidad predictiva del modelo, esto es de suma importancia, ya que es el objetivo
principal de la memoria, por lo que se quiere un modelo confiable con una alta
capacidad predictiva.

El modelo por dia sera desarrollado para tener un punto de comparacion en la
conversion de la carrera entre un afio y otro en un dia determinado, ya que el modelo
podria sobreestimar o subestimar una cierta carrera, y que al tener una conversion
estimada al primer dia y contrastar con la matricula real del dia que se esta
evaluando se puede dar cuenta si se esta por sobre o bajo lo esperado y poder generar
acciones si es menor a lo esperado o destinar los recursos de esa carrera que va por
sobre lo esperado hacia otra carrera que vaya mas baja segun se estime conveniente.

Este modelo sera una réplica del modelo que tenga el menor error promedio de
conversion. Este mejor modelo saldra de la comparacion entre ellos.

4 DESARROLLO METODOLOGICO

La seleccion de las variables que seran introducidas al modelo en busca de que
puedan explicar el comportamiento de los postulantes, se obtienen de conjugar tres
aspectos, estos son: 1) la literatura consultada, 2) el conocimiento experto y 3) la
informacion disponible.

Dentro de la literatura consultada, y mencionada anteriormente, acorde al tema se
encuentra que las variables socioeconomicas, el rendimiento académico del alumno,
el género, la publicidad que realiza la universidad y el financiamiento que se le otorga
al alumno son variables que influyen en la decisiéon del alumno si estudiar o no una
determinada carrera, estas categorias se desglosan en las siguientes variables:

< Género
R/

s Ingreso
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X/ X/ *
X X X 4

Colegio de procedencia
Estudio de los padres
Puntaje PSU

Becas

Difusion sobre el alumno

A estas variables influyentes seglin la literatura se agregan las consideradas
relevantes por los analistas de la empresa Penta Analytics que trabajan en proyectos
relacionados con la universidad en estudio, y también variables consideradas
relevantes por el alumno y profesor guia. En sintesis, las variables que se agregan al
conjunto anterior son:

X3

S

3

*¢

X/
o

3

*¢

3

*¢

X3

S

X3

S

Ano de egreso

Simulaciones y cantidad de simulaciones

Certificado para validar beca interna y cantidad de certificados por carrera.
Orden de postulacién

Otras postulaciones del alumno

Difusion y cantidad de exposiciones a difusion

Variable binaria por carreras de baja matricula (20% de las carreras con
menor matricula)

Variacion de la carrera a nivel de univerisdades privadas y mercado

Valor de la carrera (matricula, arancel de referencia y real)

Precio promedio de la matricula de los Institutos Profesionales (se
consideraron tres IP’s para esta variable, estos son: DUOC UC, AIEP,
INACAP)

Conversion anterior de la carrera

Sede donde postula

Diferencia entre la beca simulada y la beca real que le corresponde al
postulante

Variacion de la beca simulada promedio por carrera entre los afios 2015 y
2014.

Variacion en la cantidad de convocados de la carrera entre el afio actual y el
pasado.

Nivel de competencia de la universidad.

Area de cocimiento a la que pertenece la carrera

Ranking, empleabilidad y salario esperado de la carrera.

Variacion en la cantidad de matriculados a nivel de sede y universidad

El tercer punto clave que se debe cumplir para poder utilizar estas variables es que
esta informacion esté disponible, por lo que al revisar las bases de datos con las que
cuenta la empresa se puede acceder a la informacion antes requerida, asi que todas
estas variables pueden ser introducidas al modelo.

A continuacion se procede a explicar cada una de las variables y como se encuentra
codificada la informacion.
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Lavariable género indica si el postulante es hombre o mujer, una variable dicotomica
que tiene valores 1 si es hombre y 2 si es mujer.

La variable ingreso indica el ingreso bruto familiar y viene codificada de 1 a 12, donde
1 es el tramo mas bajo y 12 el mas alto. En anexos, tabla 52, se puede observar los
montos entre los cuales se encuentra cada tramo. Para poder pasar estos 12 tramos
a los quintiles de ingreso se tomo el valor promedio entre el valor inferior y el
superior de cada tramo y luego se dividi6 por los integrantes de la familia del alumno.

El colegio de procedencia es el tipo de colegio en el que estudi6 el alumno segtn la
categorizacion que realizan las universidades, estos se dividen entre colegios
particulares, con el identificador 1, particulares subvencionados, con el 2, y colegios
municipales, con el 3.

Estudio de los padres define el nivel educacional de los padres y tiene 13 categorias,
y esta definida tanto para el padre y la madre en la misma variable, por lo que tiene
varias combinaciones posibles entre las 13 categorias del padre con las 13 de la
madre.

Puntaje PSU es el puntaje obtenido por el alumno en las pruebas que rindio, que
tiene un minimo de tres pruebas y un maximo de cuatro. Como variable se utilizara
un ratio que sera el puntaje ponderado del alumno por sobre el puntaje promedio de
los convocados que postulan a la misma carrera.

La informacion sobre las becas se desglosa en tres variables distintas que son, la beca
simulada en el portal web de la universidad, ya que a través de esta variable se
obtiene la beca promedio ofrecida por la universidad al alumno que la simulé, por lo
que se cuenta con la informacion tanto para los que se matricularon como para los
que no se matricularon, siempre y cuando el alumno haya simulado la beca. La
segunda variable que se obtiene de la informacién becas es si el alumno cuenta con
beca externa provista por el estado. Esta informaciéon también se tiene para los
alumnos convocados y no solo para los matriculados.

La altima variable que se obtiene de esta informacion es si el alumno convocado esta
preseleccionado para el CAE, esta informaciéon también se encuentra disponible
tanto para los que se matricularon como para los convocados que no se matricularon.
Por este motivo no se utiliza la beca real que otorg6 la universidad a los alumnos
matriculados, ya que se pierde informacion para los convocados que no lo hicieron.

La informacion sobre difusion se separa en dos variables. Primero una binaria, que
define si el alumno estuvo expuesto a actividades de difusién por parte de la
universidad, ya sea charlas informativas, ferias o ensayos tipo PSU. La segunda
variable que se crea es la cantidad de veces que el postulante estuvo expuesto a
actividades de difusion, ya que el alumno puede verse involucrado en mas de una
actividad.
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El afo de egreso se refiere a la cantidad de anos que pasé desde que el alumno
termino el colegio hasta que postul6 a la universidad y fue convocado, tomando en
cuenta que si egres6 el mismo afno se codifica con un 1y un 0 en caso contrario,
codificAndola como variable binaria, y asi hasta un maximo de tres afios anteriores,
desde cuatro anos o mas se agrupa en una sola variable.

En cuanto a las simulaciones se realiza un desglose similar al realizado para la
informacion de difusion. Se generan dos variables, una que es binaria que considera
si el postulante simul6 en el portal web la beca aproximada que la universidad le
ofreceria si se matricula. Esta variable sera si el alumno simul6 un beneficio en la
misma carrera a la que postuld y por la cual fue convocado, ya que se encontrd un
ndmero no menor de convocados, aproximadamente un 7%, que simula una cierta
carrera, pero que es convocado en otra carrera, por lo que aquellos que simulan una
carrera y no son convocados en ella podria ensuciar los datos. La segunda variable
que se obtiene es la cantidad de veces que un postulante simul6, ya que se considera
que a mayor cantidad de simulaciones méas interés demuestra en postular a la
universidad.

Otra variable que se considera y que tiene relacion con la variable simulacién antes
descrita, es si el postulante que simul6 un beneficio en el portal web de la universidad
emiti6 un certificado que valida el beneficio a la hora de matricularse y lo puede
hacer efectivo. Ademas, se obtiene la cantidad de certificados emitidos por carrera.

En cuanto a la informacion sobre difusiéon se pueden obtener dos variables. Una es
binaria, que indica si el alumno estuvo expuesto a algin tipo de difusién, como ferias,
charlas, visitas a la universidad y el pre-unab. La segunda variable que se puede
obtener es la cantidad de veces que un postulante estuvo expuesto a alguna actividad.

Una variable que depende de cada carrera a la que se ven enfrentado los postulantes
es el valor de esta y que tiene influencia sobre la decision del postulante, segin la
bibliografia consultada. Esta consta de tres partes: el costo de la matricula, el arancel
de referencia y el arancel real. Informacion que es entregada por la universidad.

De igual forma, el orden de postulacion indica en qué lugar de preferencia el alumno
postulé a la universidad, esta variable est4 codificada con valores de 1 a 10. Sin
embargo, para el ano 2015 solo podian postular dentro de las primeras seis
preferencias a la universidad en estudio. Lo que se ha reducido a través de tiempo,
para el afo 2013 se podia postular dentro de la 10 preferencias posibles, luego se
redujo para el afio 2014 a las primeras ocho preferencias hasta llegar a las seis
primeras para el afio 2015.

La variable con informacion de otras postulaciones es una binaria que dice si el
alumno quedo en lista de espera en otra universidad a la postulé en un lugar de
preferencia superior del que seleccion6 a la universidad en estudio. Ademaés se va a
obtener informacién sobre la institucién en la cual el alumno se encuentra en lista
de espera, es decir, si esta universidad pertenece al CRUCH o es una universidad
privada no perteneciente a este grupo, pero si adscrita al sistema Gnico de admision.
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Se creara una variable que agrupe el 20% de las carreras que tienen la menor
conversion para el afio 2015, serd una variable dummy que indica si la carrera
pertenece a este grupo o no. Teniendo un total de 127 carreras, el 20% son
aproximadamente 25 carreras.

Se agregara informacion de la evolucion de la carrera en el mercado, es decir, la
variacion que tuvo la carrera para en el ultimo ano, por ejemplo, si se quiere predecir
el ano 2015 se debe conocer la variacion que tuvo la carrera en el ano 2014 con
relacion al ano 2013, para saber si la carrera viene en alza, es una carrera estable o
es una carrera que esta en declive.

Otra variable de mercado que se consider6 para el analisis fue obtener el precio
promedio de la matricula de los Institutos Profesionales (IP“s). Los IP’s que fueron
considerados para obtener este precio de referencia fue: INACAP, DUOC UCy AIEP.
Esta variable se hara interactuar con las carreras con baja matricula. Otra variable
que se cre6 toma en cuenta el valor promedio del arancel de los mismos Institutos
profesionales.

Se crearon las mismas variables que la descrita anteriormente, pero con informacion
de las universidades privadas y de todas las universidades del sistema universitario
que ofrecen la carrera

La conversion anterior es similar a la variacion de mercado, pero lo que se busca es
saber una historia de la carrera, tener un detalle de como le fue a la carrera el afio
anterior en la universidad.

Con la variable sede donde postula, se desea saber si la sede tiene algin efecto en la
decision del alumno. Ademas, si el alumno postula a una sede que se encuentra en
la misma comuna o no, lo que estd midiendo si existe un efecto de distancia a la hora
de matricularse.

Otra variable que se considera es la diferencia entre la beca simulada por el alumno
en el portal web y la beca real, esta diferencia es debido a que el simulador ofrece una
beca promedio segin los puntajes estimados por el alumno antes de conocer el
puntaje real y la beca real que le corresponderia dado los puntajes que obtuvo en la
prueba.

En cuanto a la variacion en la beca promedio simulada por carrera se toma en cuenta
la beca promedio simulada en la carrera entre un afio y otro. Esta variable se obtiene
de la beca simulada por el alumno y se promedia entre todos los convocados que
tuvieron beneficio en su simulacion. De igual forma la variacion en la cantidad de
convocados mide la diferencia que tuvo la carrera en la cantidad de convocados entre
un ano y el anterior.

También se mide el nivel de competencia mide cuantas universidades ofrecen el

mismo programa que la institucion en estudio. No toma en cuenta la cantidad de
sedes en las que se imparte el programa. Esta variable se obtuvo a nivel de region,
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suponiendo que la universidad en sus sedes de Santiago compite solo con
universidades que imparten la carrera en esta region. Lo mismo para las sedes de
Vina Del Mar y Concepcion.

Ademas, las carreras son caracterizadas segin el drea de conocimiento a la cual
pertenece, por lo que cada una se asigna a un campo determinado, para realizar esta
separacion de carreras se utiliz6 la misma que ocupa el Consejo Nacional de
Educacion (CNED).

Las variables mencionadas en el apartado anterior fueron escogidas ya que se piensa
que pueden influir en que un alumno se matricule o no en la universidad. Esto tiene
como fundamento la bibliografia consultada y el conocimiento experto generado de
trabajar en proyectos con la misma casa de estudio. Estas hip6tesis seran ingresadas
en los modelos logit, y se validaran o rechazaran segun el nivel de significancia, p-
valor, que presenten en él. Significancia mayor al 90% seran consideradas para la
realizacion del modelo.

Mas especificamente se busca explicar cual es el motivo de la eleccién de estas
variables y como se cree que afecta a la decision final.

% Género: se utiliza el género del postulante ya que se ha encontrado evidencia,
en trabajos anteriores, de que hay carreras en las que existe un mayor nimero
de hombres o de mujeres, por lo que, si una carrera que ha tenido una mayor
matricula de mujeres y esta vez hay mas hombres puede ser que finalmente
estos no se terminen matriculando en la universidad.

% Ingreso: esta variable es importante ya que las carreras no tienen el mismo
valor del arancel, incluso hay ciertas carreras en las que se tiende a matricular
alumnos de un ingreso mas alto o bajo, depende por ejemplo de la duracién
de la carrera o de la cotizacion de esta por los alumnos.

% Colegio de procedencia: se ha encontrado evidencia de que el colegio de
procedencia tiene cierta influencia en la decision del alumno, esto puede
deberse que el colegio promueve mas cierto tipo de carreras o areas
especificas, o debido a su condicién de universidad privada sea mas atractiva
para cierto grupo de alumno que provienen de colegios de ingresos més altos.

% Estudio de los padres: esta variable es importante, ya que en la literatura se
ha encontrado evidencia de que si el padre tiene estudios superiores motiva
al hijo a que tenga un nivel de estudios superior al que tiene él o la madre
tiene, por lo que se espera que si el padre tiene estudios universitarios va a
promover que el hijo/a estudie una carrera universitaria.
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Puntaje PSU: esta variables es para poder obtener el rendimiento del alumno
en la prueba, ya que a mayor puntaje PSU tiene mas opciones de
universidades para postular, por lo que si obtiene un puntaje alto puede ser
menos probable que postule a la universidad.

Beca simulada: se estima que a mayor monto de la beca ofrecida por la
universidad al alumno, este tiene mas incentivo a matricularse.

Beca externa: al igual que la beca simulada se estima que si el postulante
cuenta con ella tenga méas probabilidades de matricularse. Sin embargo, como
la beca externa puede usarse dentro de todas las universidades reconocidas
por el estado también tiene mas opciones para elegir. A pesar de esto, se
considera el primer efecto, si tiene este beneficio tiene una mayor
probabilidad de matricularse en la universidad en estudio.

CAE: si el alumno posee ayuda para el financiamiento de sus estudios tiene
mayor probabilidad de matricularse en la universidad, tiene la misma
desventaja que la beca externa, con CAE el alumno puede matricularse en
cualquier universidad reconocida por el estado.

Difusion sobre el alumno: se cree que si el alumno estuvo expuesto a difusion
tiene mayor probabilidad de matricularse en la universidad sobre un alumno
que no tuvo informaciéon de la universidad.

Cantidad de actividades de difusiéon: al igual que la variable difusién se
supone que a mayor exposicion en cuanto a cantidad de actividades de
difusion tiene una mayor probabilidad de matricularse, es decir, un alumno
que tuvo una actividad es menos probable que se matricula si es que tuvo dos
0 mas actividades.

Ano de egreso: se supone que a medida que lleva mas tiempo de egresado es
menos probable de que se matricula, es decir, que quien egresé el mismo afio
del proceso o anterior, es mas probable que se matricule que alguien que
terminoé cuarto medio hace cinco afios.

Simulaciones: se cree que si un alumno simula los beneficios que podria tener
a través del portal web que dispone la universidad, tiene mas probabilidades
de matricularse en la universidad que alguien que no simulo, ya que al simular
se demuestra un interés por la universidad.

Cantidad de simulaciones: al igual que la hipotesis anterior, se piensa que a
mayor cantidad de simulaciones demuestra un mayor interés por la
universidad, por lo que alguien que simula cinco veces tiene una mayor
probabilidad de matricularse que alguien que simul6 una vez.

Certificados: 1a hipotesis que se tiene bajo esta variable es que si un postulante
genera el certificado para hacer valido el beneficio simulado tiene una mayor
propension a matricularse, ya que si cuenta con él le deben validar la beca que
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le fue ofrecida, siempre que mantenga las condiciones de simulacion, por lo
que tiene el beneficio asegurado con el certificado.

Cantidad de certificados por carrera: si una carrera tiene muchos certificados
quiere decir que hay interés por parte de los postulantes en ella, lo que podria
indicar que van a convertir un mayor nimero de ellos.

Orden de postulacion: el supuesto bajo esta variable es que si un alumno
postul6 en su primera preferencia a la universidad es mas probable que se
matricule en la universidad que alguien que postulé en una preferencia mas
abajo, de igual forma si alguien postul6 a la universidad en segunda opcién
tiene mayor probabilidad de matricularse de alguien que postul6 tercero o
cuarto a la universidad.

Otras postulaciones del alumno (lista de espera): similar al orden de
postulacién, si un alumno postulé a otra universidad en una preferencia
superior a la universidad en estudio y ademas, quedo en lista de espera en esa
universidad tiene menor probabilidad de matricularse que un alumno que fue
rechazado en su preferencia anterior. Ademas, se obtendra informacion sobre
la universidad en la cual quedo en lista de espera en la preferencia anterior,
para saber qué tipo de universidad es y si es competencia directa o no.
Carrera con baja matricula: se cree que las carreras con baja matricula se
repiten en el tiempo, y que son carreras que no son muy atractivas para los
postulantes, por lo que a mayor valor de la matricula versus la matricula de
los IP’s tienen menos probabilidad de matricularse, ya que prefieren otra
alternativa, como una carrera técnica profesional.

Variaciéon de la carrera en el mercado: la hipo6tesis que esta detras de esta
variables es saber si esta es una carrera cotizada, estable o en decrecimiento,
ya que si una carrera viene en alza es mas probable que la carrera se complete
sus cupos con mayor facilidad, en cambio, si una carrera viene a la baja es
porque los postulantes la estain demandando menos y es menos probable que
complete sus cupos. Se tiene esta variable para la variacion tanto para las
universidades privadas como para el mercado completo.

Valor de la carrera: la hipotesis detras de esta variables es que a mayor costo
de la carrera menor probabilidad de matricula.

Conversion anterior: lo que se supone es que si la carrera tuvo una conversion
alta el afio pasado en la universidad este afio deberia tener una ocupacion
similar, es darle un peso a la historia de la carrera.

Sede: se puede dar el caso de que una sede sea mas cotizada que otra y la
conversion de la carrera esté relacionada con este hecho. Ademas, se agrega
la variable de si el alumno postula a una sede que esta en su misma comuna,
pues se puede dar el caso de que postula a una sede que quede lejos de su casa
y en ese caso decida por matricularse en otra universidad.
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% Diferencia beca simulada y beca real: se cree que a una mayor diferencia
positiva (negativa) entre la beca que el postulante simul6 en el portal y la beca
real que le corresponderia, es decir, que el beneficio sea mayor al que él
simulo, la probabilidad de matricularse es méas alta (baja) ya que el beneficio
es mayor al que €l tenia considerado.

% Variacion beca simulada: la hipotesis detras de esta variable es que si la
carrera tiene una variacion negativa, quiere decir que la universidad
disminuyo0 el presupuesto para la carrera, por lo que entregara menos beca a
los postulantes a la carrera, por lo que al tener una beca menor en relacion al
afno pasado la probabilidad de matricula disminuye, y viceversa, si la variacion
es positiva, quiere decir que la universidad esta destinando mas fondos para
la carrera y los postulantes podrian acceder a una beca mayor, lo que
incentivaria la matricula.

% Variacion de convocados: se supone que el nivel de convocados afecta en la
conversion final del programa de forma que si se convoca una mayor cantidad
de alumnos, entre un afio y otro, en una cierta carrera la conversion va a
aumentar, de igual forma, si la convocatoria a la carrera es menor que el afio
pasado, la conversion deberia disminuir.

< Nivel de competencia: bajo esta variable existen dos hipétesis. En primer
lugar se cree que si una carrera tiene una mayor competencia la probabilidad
de que se matricule es menor, ya que tienen mas opciones para elegir. Por otro
lado, a un mayor nivel de competencia puede deberse a que la carrera es mas
atractiva para los postulantes, por eso hay tantas universidades que ofrecen
el programa, por lo que aumentaria la probabilidad de matricula en esa
carrera.

7
0.0

Area de conocimiento: pueden haber ciertas carreras que sean més atractivas para
los postulantes y que tengan una mejor conversion por sobre otras carreras,
dependiendo del area a la que pertenezca, y al agruparlas se puede identificar
este efecto.

Tabla 4 : Resumen levantamiento de hipotesis (1).

Género Poder afectar en distinta forma en las ciertas carreras
Ingreso A mayor ingreso mayor probabilidad de matricula

Colegio procedencia El tipo de colegio puede incidir en la probabilidad matricula
Estudio del padre A mayor estudio del padre mayor probabilidad de matricula
Puntaje PSU A mayor puntaje aumenta la probabilidad de matricula

Beca A mayor beneficio mayor probabilidad de matricula

Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 5: Resumen levantamiento de hipotesis (2).
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Simulacién
Difusiéon
Certificado

Cantidad certificados por
carrera

Ano de egreso

Orden de postulacion
Otras postulaciones
Variacion mercado

Carrera con baja
conversion y valor
matricula IP’s
Variacion Universidades
Privadas

Conversion anterior
Valor carrera

Comuna sede

Diferencia beca simulada
y beca real

Variacion beca simulada

Variacién convocados

Competencia

Area de Conocimiento

A mayor simulaciones aumenta la probabilidad de
matricula
A mayor difusién aumenta la probabilidad de matricula
Si emite el certificado en su simulacién tiene mayor
propension de matricula
A mayor cantidad de certificados emitidos que tenga
una carrera mayor probabilidad de conversion
A menor tiempo de egreso mayor probabilidad de
matricula
Primeras preferencias aumenta la probabilidad de
matricula
Disminuye la probabilidad de matricula
A mayor crecimiento de la carrera en el mercado mayor
probabilidad de matricula

A mayor diferencia entre el valor de la matricula de la
universidad y de los IP’s la probabilidad disminuye

A mayor crecimiento de la carrera en las universidades
privadas mayor probabilidad de matricula
A mayor conversion anterior mayor probabilidad de
matricula
A mayor costo de la carrera (matricula, arancel de
referencia y real) menor probabilidad de matricula
Postular a una sede de la misma comuna aumenta la
probabilidad de matricula
A mayor diferencia positiva mayor probabilidad de
matricula
A mayor diferencia positiva mayor probabilidad de
matricula
A mayor aumento en la cantidad de convocados mayor
conversion de la carrera.

Se tienen dos hipoétesis contrarias, una es que aumenta
la probabilidad de la matricula y la otra es que
disminuye la probabilidad de matricula.

La probabilidad de matricula cambia dependiendo del
area de conocimiento a la que pertenezca

Fuente: Elaboracion propia.
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Dentro del tratamiento de datos se encuentran las acciones de seleccion, limpieza y
transformacion de los datos (en caso de ser necesario).

Los datos para la realizacion del proyecto se basan en los altimos tres anos del
proceso y se encuentran en diversas bases de datos que posee la empresa y desde dos
fuentes principales. Por una parte son los datos oficiales del DEMRE que es quien se
encarga del proceso de admision universitario y datos propios de la universidad que
es la empresa sponsor quien los provee.

Entre los datos que se encuentran disponibles para la memoria estan los datos que
aporta el alumno al momento de inscribirse para dar la PSU y que son datos de
caracteristicas socioeconomicas, que incluye el RUT del postulante, medio por el cual
es identificado, ademas del ingreso familiar, quién conforma su grupo familiar, el
colegio del que proviene, region en la que vive, esta es la base de todos los inscritos
para rendir la PSU.

Otra de las bases con la que se trabaja es la de postulaciones a las universidades, que
contiene toda la informacién del alumno en cuanto al proceso de postulacion, es
decir, esta base muestra a que carrera, universidad y preferencia en la que postul6 el
alumno, cuél fue el puntaje que pondero en la carrera, si quedo seleccionado, en lista
de espera o rechazado por la universidad que eligi6é y ademas en qué posicion quedo.

Estas dos bases son provistas por el DEMRE, es la institucion que se encarga de
consolidar toda esta informacién para luego hacérsela llegar a todas las instituciones
que forman parte del proceso. Ambas bases cuentan con un registro aproximado de
250.000 filas por afio y por base.

Ademas se cuenta con informacion sobre los beneficios externos con que cuentan los
alumnos inscritos en el proceso, estos son becas y crédito con aval del estado (CAE),
la cantidad de datos son aproximadamente 80000 en la base de las becas y 120000
los registros para quienes quedaron preseleccionados con el CAE.

Luego se tienen las bases de datos que genera la universidad, entre estas se encuentra
la lista con los convocados, es decir, con aquellos postulantes que quedaron
seleccionados en la universidad a través del proceso de admision, en la cual el
alumno se encuentra identificado por el RUT y cuenta con informacion sobre la
carrera en la que quedo seleccionado, el puntaje ponderado y el lugar en el que
quedo, ademas se tiene el lugar en el que postul6 a la universidad y los puntajes que
obtuvo en cada una de las pruebas que rindi6. Esta base cuenta con 14000 registros
por afio aproximadamente.

Adicional a esta, se cuenta con la base de los matriculados que contiene a todos los
que se matricularon cada uno de los afios en cuestion, esta contiene tanto alumnos
de primer afio como para los de afos anteriores, por lo que cuenta con
aproximadamente 40000 registros.
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La universidad ademaés genera base de datos de los alumnos sobre los que se realizé
actividades de difusion, identificados con el RUT del alumno y el colegio. También
lleva un registro de los postulantes que tuvieron interaccion con la universidad a
través del simulador de becas en su plataforma web, identificados con su RUT, la
carrera en la cual simul6 y el monto ofrecido al alumno. Ambas bases cuentan con
alrededor de 240000 registros aproximadamente, ya que las personas pueden
simular cuantas veces quiera de igual forma algunos alumnos estan expuestos a mas
de una actividad de difusion, por lo que no son registros tinicos.

El siguiente paso es la consolidacion de los datos, agrupar todos los que se
consideren ttiles para el desarrollo del proyecto sacados de las bases de datos antes
mencionadas para generar una sola base por afio que contenga la variable que se
pretende estudiar con las respectivas variables explicativas.

Para generar la base se ocuparan los convocados y matriculados, es decir, cada base
tendra alrededor de 14000 registros inicos. Se debe crear una base por afo, y para
generar el modelo se deben ocupar las mismas variables por afio.

Luego de agrupar los datos se debe realizar una limpieza de los mismos, ya que al
cruzar las bases de datos para extraer la informaciéon que sera utilizada esto genera
muchos datos vacios o nulos, por lo que hay que tener especial cuidado de que no se
vaya a pasar ninguno de estos en la base, ya que el modelo podria entregar resultados
alterados.

De igual forma, existen datos que estan fuera de rango, sobre todo los que completan
los mismos alumnos inscritos para la PSU, ya que muchos de estos se completan
mediante alternativas, y si el alumno no responde una pregunta automéaticamente se
autocompleta con un cero y este queda fuera del rango predeterminado, por lo que
el modelo podria interpretar este valor como una opciéon dentro del set de
alternativas, lo cual no es vélido.

El altimo paso dentro del tratamiento de datos es la transformaciéon de algunos de
ellos. Esto se realiza por ejemplo cuando la diferencia entre los valores de las
variables es muy grande, como en los montos de las becas, donde hay quienes tienen
un monto de $0 y otro montos de $4.000.000 por lo que esto podria provocar ciertos
problemas en el modelo y por eso se aplica una transformacion logaritmica que
disminuye estas diferencia. Un problema que surge con esta transformacion es que
para el valor $0 el logaritmo no esté definido, por lo que hay que volver a realizar
una transformacion y pasar de $0 a $1 con lo que esta funcién queda definida. Otra
transformacion que se debe hacer es con respecto al ingreso, ya que la informacién
se encuentra en tramos de ingreso bruto familiar de 1 a 12, esta informacion es
codificada por el DEMRE, y a la universidad le es mas 1util si los alumnos estan
categorizados por deciles, con lo cual hay que buscar una forma de transformar estos
12 tramos en solo cinco quintiles. Esto se realiza tomando el valor promedio del
tramo de ingreso y luego dividiendo por los integrantes del grupo familiar y se
obtiene un ingreso per capita que se clasifica segiin el quintil correspondiente.

31



4.4 ANALISIS DESCRIPTIVO

Como se menciond en la metodologia se realiza un analisis descriptivo de los datos
en primer lugar para comprender el problema que se desea resolver, ademéas para
saber como se presentan los datos. Junto con esto se pretende encontrar la relacion
que existe entre las variables explicativas que se van a introducir al modelo y la
matricula de los convocados.

Para partir el analisis se muestra la cantidad de matriculados y los convocados que
ha tenido la carrera durante los tltimos tres periodos de matriculas, con lo que se
obtiene la conversion promedio de la universidad. Esta se calcula como el promedio
de la conversion de las carreras, y se obtiene entre el cociente entre los matriculados
en el programa respectivo sobre los postulantes que fueron convocados a ella.

Tabla 6 : Conversion primer periodo de matricula.

7022 8211 7220
13216 14806 13906
52,3% 53,3% 48,6%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

En la tabla 6 se puede apreciar como la ocupacion promedio de la universidad ronda
el 50%, ademas se observa que la cantidad de matriculados por afios es similar, salvo
en 2014 donde tanto la matricula como los convocados fue mayor, de igual forma, la
conversion, donde alcanzé el 53,3%, similar al afio 2015, por lo que este es un patron
que se repite a lo largo del tiempo y es estable sin tener una mayor variacion a pesar
de que se aumente o baje la cantidad de convocados.

A continuacion, en el grafico 2 se presenta como ha sido la evolucién de la matricula
de primer afo para la universidad en cuestion.
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Grafico 2: Matricula 1° afio a nivel universidad.
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Fuente: Elaboracion propia, datos CNED.

En el grafico se puede observar que la universidad ha tenido una tendencia creciente
durante los ultimos 9 anos, a pesar de que no se tiene un crecimiento estable en el
tiempo siempre habia tenido un crecimiento a excepcion del dltimo afio donde se
presenta una caida del 13% aproximadamente.

Este descenso, el del dltimo ano, se debe a un factor propio de la universidad, ya que
la matricula a nivel del mercado universitario, todas las universidades del sistema,
presenta un incremento del 1.2%, por lo que no es un efecto generalizado en las otras
universidades.

En cuanto a la evolucién por programas se observan comportamientos distintos
entre cada uno de ellos. Algunos programas vienen en decrecimiento desde algunos
afos, otros bajaron el Gltimo afo siguiendo la tendencia de la universidad y otros
aumentaron su matricula el dltimo afio. A modo de ejemplificar estos
comportamientos se presentan tres programas en los cuales se puede observar cada
una de estas tendencias.
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Grafico 3: Evolucion Ingenieria Comercial Casona.
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Fuente: Elaboracion propia, CNED.

En el grafico 3 se pueden apreciar la evolucion de la carrera de Ingenieria Comercial
en la sede Casona, donde se observa que desde el afio 2010 la matricula viene en
descenso, de igual forma, el nivel de ocupacion para estos anos, salvo el 2014, se ha
mantenido bajo el 100%, es decir, que las vacantes ofertadas por la universidad para
la carrera no se han completado.

Grafico 4: Evolucion Derecho Bellavista.
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Fuente: Elaboracion propia, CNED.
En el grafico 4 se observa la evolucién de la carrera de Derecho en la sede de

Bellavista, se puede observar que esta venia en alza desde el afio 2012 y que el Gltimo
ano sufrié una baja en la matricula de 60 alumnos aproximadamente, siguiendo la
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tendencia de la universidad este tltimo afio. Sin embargo, el nivel de ocupacion se
ha mantenido alrededor del 100% los dltimos cuatro anos, a excepciéon del 2014
donde fue del 120% (gracias a los sobre cupos).

Finalmente se tiene la carrera de Bachillerato en Ciencia en la sede Republica, que
tuvo un aumento en la matricula para el ano 2015, contrario a la tendencia de la
universidad.

Grafico 5: Evolucion Bachillerato en Ciencias Republica.
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Fuente: Elaboracion propia, CNED.

En el grafico 5 se observa que esta carrera tuvo un aumento en la matricula el altimo
afo, a pesar de que es una carrera con mucha variaciéon ano a afio, de igual forma el
porcentaje de ocupacion esta por sobre el 100%.

A continuacién se presenta los matriculados y convocados por tipo de colegio de
procedencia, cabe destacar que para el sistema universitario estos se clasifican en
tres tipos; 1) Particulares, 2) Particular Subvencionado, 3) Municipal.

En la tabla 7 se observa que el tipo de colegio del cual proviene la mayor cantidad de
matriculados es de colegios particulares subvencionados, y es un patrén que se repite
a lo largo del tiempo, en cuanto a las otros tipos de colegios la cantidad de
matriculados es similar para ambos, no se observa una variacion muy grande a lo
entre un ano y otro, salvo para el proceso de admisiéon 2014 donde la cantidad de
matriculados fue mayor.

Adicionalmente, se muestran los matriculados y convocados por tipo de colegio, con
lo que se obtiene la conversion por tipo de colegio.
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Tabla 7: Conversion por tipo de colegio.

Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados

1.346 2.079 65% 1.449 2.188 66% 1.419 2.058
4.273 8.095 53% 5.045 9.030 56% 4.348 8.432
1.403 3.042 46% 1.717 3.588 48% 1.453 3.417
7.022 13.216 52,3% 8.211 14.806 53,3% 7.220 13.906

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

En la tabla se observa que la mayor cantidad de matriculados por tipo de colegio
proviene de los particulares subvencionados, lo que se correlaciona con la cantidad
de convocados, ya que la mayoria de estos son de este tipo de colegio. Sin embargo,
la mayor conversion se da en los colegios particulares, sobre el 65% para los tres afios
en estudio.

En segundo lugar estdn los provenientes de colegios subvencionados con una
conversion por sobre al 50%y la conversion mas baja se da en los colegios
municipales, por debajo del 50%, siendo que se convocan en mayor cantidad que a
alumnos de colegios particulares y la cantidad de matriculados de ambos tipos de
colegio es similar. Por lo que se observa un patron por tipo de colegio, ya que se
presenta una mayor conversion si es un alumno proveniente de uno particular, por
lo que el tipo de colegio de procedencia puede influir en la probabilidad de matricula
de un postulante.

Continuando en la dimension socioeconémica del alumno, la cantidad y distribuciéon
de los matriculados segun el tramo de ingreso en el cual se encuentran.

En la tabla 8 se puede apreciar que los tramos 2-3 son los que concentran la mayor
cantidad de matriculados durante los tres afos, a pesar de que para el afio 2015 se
observa una disminucion en el tramo 2. Luego el tramo 4 junto con el 12 son los que
concentran la segunda mayor cantidad de matriculados y se observa que el afio 2015
la cantidad de matriculados en este tramo es muy similar al afio 2014. La mayor
cantidad de los matriculados se concentra en estos cuatros tramos de ingreso, de los
cuales los 2-3-4 son alumnos que tienen un ingreso bajo a diferencia del tramo 12
que es el mas alto, por lo que se presentan dos grupos socioeconémicos muy
distintos. Adicionalmente, se observa que el grupo 12 es el que presenta la mayor
conversion de los cuatro, por lo que a un mayor ingreso familiar la probabilidad de
matricula aumenta, ya que se aprecia que la conversion aumenta a medida que lo
hace el tramo de ingreso. En anexos, tabla 53, se muestran los valores entre los que
se encuentra cada uno de los tramos.
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Tabla 8: Conversion por tramo de ingreso.

Matriculados Convocados Conversion = Matriculados Convocados Conversion  Matriculados Convocados

361 753 48% 492 1026 48% 507 1206
1.405 2980 47% 1.770 3660 48% 1.669 3866
1.279 2637 49% 1.518 2022 52% 1.284 2662

907 1695 54% 987 1816 54% 836 1532

633 1178 54% 748 1274 59% 627 1146

404 732 55% 474 768 62% 414 671

402 683 59% 514 784 66% 425 674

247 386 64% 259 395 66% 221 343

109 202 54% 160 249 64% 131 196

138 211 65% 137 213 64% 114 178

156 232 67% 161 241 67% 129 189

981 1527 64% 991 1458 68% 863 1244
7.022 13.216 52,3% 8.211 14.806 53,3% 7.220 13.906

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.
En la tabla 9 se presenta la matricula y conversion por afio de egreso.

Tabla 9: Conversion por ano de egreso.

Conversion
42%
43%
48%
55%
55%
62%
63%
64%
67%
64%
68%
69%

48,6%

Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados
4.065 7.728 53% 4.923 8.899 55% 4.405 8.517
1.917 3.374 57% 2.267 3.790 60% 1.882 3.392
418 812 51% 403 771 52% 371 736
227 427 53% 210 420 50% 188 370
94% 93% 95% 94% 95% 94%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

De la tabla 9 se observa en primer lugar que aproximadamente el 95% de los
convocados y matriculados en la universidad tiene una antigiiedad de egreso de
maximo 3 anos, es decir, para el ano 2015 el 94% de los matriculados habia salido
del colegio entre el afio 2012 y el afio 2015, ocurre lo mismo con los convocados, y
este patron se repite para los tres afios en estudio.

Otro aspecto interesante es que la conversion es mas alta si el postulante ya tiene un
ano de egreso que los postulantes que egresaron del colegio el mismo afio del proceso
y esta también es mayor para los que egresaron hace dos y tres afios atras.

La conversion para todos los afios de egreso que se detallan en la tabla es de al menos
un 50%.Y en promedio si el alumno egreso el mismo aino tiene una conversiéon mayor
que si egres6 dos o tres afnos antes, salvo en 2015 donde la conversion entre los
postulantes que egresaron el mismo afio del proceso y tres afos antes que es la
misma.
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A continuacién se presenta el analisis de la variable “orden de postulacién” esta
variable indica en qué lugar de preferencia el alumno postul6 a la universidad, ya
que cuenta con 10 opciones para postular.

Tabla 10: Conversion por orden de postulacién

Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados

4.485 6.687 67% 5.780 8.411 69% 4.717 7.161
1.143 2.616 44% 1.181 2.674 44% 1.140 2.693
713 1.828 39% 752 1.870 40% 763 1.892
342 984 35% 232 810 29% 273 849
208 658 32% 136 469 29% 147 547
131 443 30% 66 286 23% 87 324
31 168 18% 45 200
33 118 28% 25 125
19 75
4 41
7.022 13.216 52,3% 8.211 14.806 53,3% 7.220 13.906

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

De la tabla 10 se observa que para el afio 2015 el maximo lugar de preferencia de los
matriculados y convocados es el sexto, para el ano 2014 el octavo y para el afio 2013
hasta el décimo, esto se debe a una politica que ha adoptado la universidad estos
ultimos dos anos de no aceptar postulaciones que estén mas alla del sexto lugar para
el afio 2015 y del octavo lugar para el afio 2014. Esto tiene relacion con que para el
ano 2015 la cantidad de matriculados en los tramos 4-5-6 haya aumentado.

La conversion para los alumnos que postulan en la primera preferencia es del 67%,
69% y 66% para los afios 2015, 2014 y 2013 respectivamente, por lo que se tiene una
alta tasa de matricula de quienes colocan a la universidad como su primera opcion.

Ademas, se nota una gran diferencia entre la conversién de quienes postulan en
primera preferencia con quienes postulan en la segunda preferencia, ya que la
conversion de estos dltimos es 44% para el afio 2015. La diferencia entre una
preferencia y otra es de al menos 23% para los tres afos en estudio.

Y se puede observar que la conversion tiende a decrecer a medida que aumenta el
lugar de preferencia en que el postulante selecciona la universidad, llegando a una
conversion del 30% para la sexta preferencia en 2015 y a un 10% para la décima
preferencia en el afio 2013, por lo que postular en primera preferencia aumenta la
probabilidad de matricularse en la universidad.

Se aprecia que para estas carreras los convocados el afio 2015 fue menor, pero esta
disminucion es mayor que la cantidad de alumnos que postularon en preferencias
mas bajas el afo anterior, por lo que no se podria decir que la disminucién en los
convocados se debe a esta restriccion, aunque en algunas carreras sumando la
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cantidad de postulantes en estas preferencias a los convocados del 2015 se obtiene
un numero similar a los convocados del ano 2014.

Continuando con el analisis de las variables de entrada, se muestra la conversion de
los alumnos por las actividades de difusion que realiza la universidad.

Tabla 11: Conversion por difusion.

43% 48% 57%

23% 27% 29%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

En la tabla 11 se observa que del total de alumnos matriculados solo el 43% estuvo
expuesto a actividades de difusion por parte de la universidad. Ademas, se aprecia
que esta cifra viene con una tendencia a la baja, ya que, para el ano 2013 el 57% de
los matriculados habian tenido actividades de difusion, luego, para el afio 2014 esta
cifra ya habia bajado, llegando al 48%, por lo que en tres afios se bajo de un 57% a
un 43%, considerando actividades de difusién para alumnos de 4to medio.

Junto con esto se observa que el porcentaje de postulantes que se matricularon y que
estuvieron expuestos a difusiéon sobre el total de convocados fue de solo 23%.
Ademas, la conversion por difusiéon ha ido disminuyendo en el tiempo, pasando de
un 57% en 2014 a un 55% en 2015, como se puede apreciar en la tabla 53 de la seccion
anexos, de igual forma la cantidad de alumnos de 4to medio que han estado expuesto
a difusién disminuy6 en un 23,8% entre ambos afios. Esto se puede observar en la
seccion anexos, en la tabla 53 de conversion por difusion.

Otra variable a analizar es la simulacion, esto es que la universidad ofrece a los
interesados en postular a la universidad un portal en el que puede simular la beca
que la casa de estudio le daria si se matricula ahi. Este monto de la beca es referencial
y depende de los puntajes que pueda obtener el alumno, caracteristicas
socioecondmicas y la carrera a la cual postula. El haber realizado esta simulacion es
requisito para poder optar a una beca de arancel por parte de la institucién.

Tabla 12: Conversidon por simulacion.

Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados Conversion Matriculados Convocados

5.698 9.263 62% 6.886 10.722 64% 5.545 8.851
1.324 3.953 33% 1.325 4.084 32% 1.675 5.056
7.022 13.216 52,3% 8.211 14.806 53,3% 7.220 13.906

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

En la tabla 12 se observa la conversion que presentan los postulantes que simulan
versus los que no simulan en el portal de la universidad. Se aprecia que quienes
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realizan esta acciéon tienen una conversion por sobre el 60%, méas especificamente,
para el ano 2015 la conversion fue del 62% versus un 33% para la conversion de
quienes no simularon.

Para el afio 2014 y 2013 la situacion es similar, quienes simularon a través del portal
web tienen una conversion del 64% y 63% en comparacion a los 32% y 33% para
quienes no simularon respectivamente.

Ademas, para el afio 2015 un 81% de los matriculados simul6 beca en la plataforma
web, por lo que se puede apreciar que esta es una variable que tiene una alta
importancia a la hora de la matricula, esto se puede observar en la secciéon anexos en
la tabla conversion simulacidén sobre matriculados.

La cantidad de convocados, en el ano 2015, que no cuenta con beca interna al
momento de la matricula es de 6877, de los cuales 2924 a pesar de haber simulado
no obtuvieron beneficio para beca de arancel.

En relacién al Crédito con Aval del Estado (CAE), la conversion de los postulantes
que cuentan con este beneficio ronda el 55% en promedio para los tres afios. Por otra
parte, la cantidad de matriculados que poseen el beneficio es del 76% para los afios
2015y 2014 y del 70% para el afio 2013, esto se puede observar en la seccién anexos,
en las tablas 55, conversion por CAE, y 56, proporciéon matriculados con CAE.

En la tabla 56 de anexos se puede ver que la cantidad de los matriculados que posee
CAE es sobre el 70% para los tres afnos, siendo para los afios 2014 y 2015 del 76%,
por lo que se observa que estos alumnos representan una alta proporcion dentro de
los matriculados.

Con respecto a la beca externa la conversién es cercana al 60% para los tres afios,
pero la proporcion de alumnos matriculados con beca externa ha ido en aumento a
través del tiempo. Entre 2013 y 2014 se experiment6 un aumento de un 27% en los
matriculados con este beneficio, mientras que entre 2014 y 2015 se aumento6 un 12%
la cantidad de alumnos que poseian beca externa. Esto hace que la proporcion de
matriculados con beca externa dentro del total de matriculados este en alza, pasando
de un 37% en 2013 a un 54% en 2015. Esto se puede apreciar en anexos en la tabla
57, conversion por beca externa, y 58, proporcion matriculados con beca externa.

En relacion a la cantidad de alumnos con becas de arancel que otorga directamente
la universidad, aument6 en un 21% aproximadamente en relacion al afio 2014, por
lo que hubo un aumento en la cantidad de matriculados con beca, pero por otra parte
el beneficio promedio otorgado por la universidad disminuy6 en un 19%, por lo que
se amplio la cobertura a costa de una reduccion en la beca promedio. La cantidad de
alumnos que tienen este beneficio representan el 41% del total de matriculados para
el ano 2015, una cantidad mucho mayor al afio 2014 en el cual un 30% de los
matriculados contaba con beca interna.
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En la tabla 13 se presenta la conversion de las carreras durante el primer periodo de
matricula para dar cuenta del panorama al cual se enfrenta la universidad, ademas
se presenta la desviacion estandar de la conversion de las carreras en los tres anos,
donde se observa que hay carreras que tienen poca variacion y otras que tiene mucha,
por lo que predecir el comportamiento de estas carreras es mas complicado. Se
exhiben algunos programas solamente, la tabla completa se puede ver observar en la
seccion anexos en las tablas 60-61-62-63.

Tabla 13: Conversion por programa (algunos programas).

Carrera Sede Desv. Std.
2014 2013
TRABAJO SOCIAL 5 Ll 13,7% 0,04
PSICOPEDAGOGIA 5 E 1 27,0%
BACH. HUMANIDADES 2 E | 250%|F 1380%
TRABAJO SOCIAL 2 E 1 271%F | 25,3%
KINESIOLOGIA 5 26,5%| | 27,9%|E | 32,4%
BACH. EN CIENCIAS 2 53,4%|8 50,8%|8 51,1%
MEDICINA VETERINARIA 2 53,6%| 5B,8%
ECOTURISMO 5 |B s41%|l 48,6%
CONTADOR PUBLICOYAUDITOR | 4 [B 542%|8 | 35,4%
ING. CIVILEN COMPUTACION 2 |B ss2%| 58,2%
ENFERMERIA 4 (I 77,0%| 79,4% | 81,8%|!
GEOLOGIA 2 | 77.2% | 77,9%| 69,3%
DISENO 1 | 78.4% | e6,0%|E | 34,4%
INGENIERIA EN BIOTECNOLOGIA 4 |B 80,0%0 84,2%
MEDICINA 4 I 76,0%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

En la tabla se observan tres grupos de carreras, ordenadas por conversion segun el
afio 2015, separadas por aquellas que presentan una conversion baja, menor a 30%,
conversion media cercana al 50% y las cinco carreras con mayor conversion para el
presente afo. En esta se observa que las carreras que tienen una conversion baja el
aflo anterior mantiene la tendencia, lo mismo ocurre para aquellas que presentan
una conversion media y alta, salvo algunos casos puntuales donde la conversion
viene en alza, pero este comportamiento no es la tendencia general de las carreras.

Esto demuestra que la conversién anterior es un buen predictor de cémo le ira a la
carrera en el futuro, ya que se mantiene una tendencia.
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Como se mencion6 en la metodologia, se desarrollaran cuatro modelos, tres a nivel
individual y uno a nivel individual por dia. A continuacion se presenta el desarrollo
para los tres primeros, explicacion de sus resultados y la evaluacion y validacion de
los modelos generados.

El modelo Logit a nivel individual, logit base, estima la probabilidad de matricula del
postulante en base a sus caracteristicas, ademas, busca saber como impacta una
determinada variable en dicha probabilidad.

Para obtener este modelo se realizaron distintas combinaciones de variables en
busca de aquellas que explicaran de forma mas precisa la decision del alumno de
matricularse o no.

El modelo utilizado para calcular la probabilidad de matricula es el siguiente:

eB'X

Pr=——
1+ ef'X

Donde el vector X contiene toda la informacion del alumno que fue ingresada al
modelo. Esta informacioén puede separarse en caracteristicas propias del alumno,
como informacion demografica del alumno, informacién sobre la relacién que tuvo
el alumno y la universidad e informacion sobre la carrera a la cual postulo, por lo que
el vector de X estaria compuesto de la siguiente forma:

X; = Bo + By * Caracteristicas alumno + 5, * Relacion (Alumno N Universidad)
+ B * Informacion carrera

Estos tres grandes grupos de informacion son los que entran al modelo como
variables explicativas.

A continuacion se detalla las caracteristicas especificas que contiene cada uno de
estos grupos de informacion.

La informacion que compone el grupo de caracteristicas del alumno es la siguiente:
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Tabla 14: Caracteristicas del alumno

Colegio del cual egres6 el alumno, variable binaria por
tipo de colegio, particular, subvencionado, municipal.

En qué tramo de quintil de ingreso se encuentra el
alumno, dejando el quintil 5, el més alto como base.

El afio que egreso6 el alumno, separada en cinco variables
binarias, si egres6 el mismo afo, un afio antes, dos afios
antes, tres afnos antes y posterior.

Se ocupa el puntaje ponderado del alumno sobre el
puntaje promedio de la carrera creando un ratio,
estandarizado entre 0 y 1.

Si el alumno tiene beca externa toma el valor 1.

Si el alumno cuenta con el Crédito con Aval del Estado al
momento de la matricula.

Variable binaria que agrupa niveles de educaciéon del
padre del alumno.

Variable binaria que indica si el alumno postul6 a una
sede de la universidad que queda en su misma comuna.

Fuente: Elaboracion propia.

En el vector de caracteristicas de relacion entre el alumno y la universidad se
compone de las siguientes variables:
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Tabla 15: Variables Relacion Alumno-Universidad

Variable binaria que indica en qué orden postuld la persona
a la universidad.

Variable binaria que indica si el alumno simul6 una beca
interna a través del portal web de la universidad a la misma
carrera en la que fue convocado.

Variable que indica el logaritmo la cantidad de veces que el
postulante simula una beca en el portal de la universidad,
estandarizada entre 0 y 1.

Variable binaria que indica si el alumno emitio el certificado
que valida su postulacion para hacer efectiva la beca que le
fue ofrecida.

Esta variable contiene el logaritmo del monto de la beca
promedio ofrecida por la universidad al postulante durante
la simulacion, estandarizada entre o y 1.

Si el alumno tuvo alguna actividad de difusion por parte de
la universidad

Variable que indica la cantidad de veces que el alumno estuvo
expuesto a difusion por parte de la universidad,
estandarizada entre 0 y 1

Variable binaria que indica la sede a la cual postula el
alumno.

Variable que mide la diferencia entre la beca promedio que el
alumno simul6 y la beca que le corresponde segiin su puntaje.

Variable que mide la variacion en la beca promedio simulada
entre un afno y el otro para una misma carrera.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente el vector con informacion de la carrera contiene las siguientes variables:
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Tabla 16: Variables Carrera.

Variable que indica cual fue la conversion del afio recién
pasado de la carrera.

Variable que contiene informaciéon sobre la variacién de la
carrera en el mercado universitario. Si se esta analizando el
afio 2015 contiene la variacion porcentual de la carrera entre
los afios 2014 y 2013

Variable binaria que indica al 20% de las carreras con la
conversion mas baja.

Variable que clasifica una carrera con una determinada area
del conocimiento.

Ratio que mide cuanta es la diferencia entre el valor promedio
de la matricula en un Instituto profesional y un programa de
la universidad.

Fuente: Elaboracion propia.

Para el procesamiento de los datos se utilizo el software estadistico SPSS version 21,
ademas del software STATA version 17.

4.5.1.2 RESULTADOS DEL MODELO

En la presente seccion se exhiben los resultados obtenidos del modelo descrito
anteriormente con las variables de entrada.

En la tabla 17 se muestran las variables introducidas en el modelo con sus respectivos
coeficientes, el error estandar, el p-valor y la exponencial del coeficiente (que indica
cuanto mejora el modelo al agregar la variable en cuestién). Todas las variables se
encuentran escaladas, por lo que los valores de los coeficientes son comparables
entre si.

Para el entrenamiento del modelo se utiliz6 una base de datos que contenia
informacion de los afnos 2014 y 2015 para poder tener una calibraciéon méas robusta 'y
no dejarse influenciar por uno de los afios, ya que el 2014 fue un afio muy bueno y el
2015 no lo fue, por lo que ocupar un solo afio podia mantener la tendencia del afio
base.
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Tabla 17: Variables introducidas al modelo.

Variable Coeficiente | Errorestandar P-valor Exp(B)
Conversion anterior 0,13 0,00 8,52
Ptje sobre ptje promedio de la carrera 0,15 0,00 4,18
Postula 1ra preferencia 0,05 0,00 3,76
Variacidn entre beca simuladay beca real 0,33 0,00 3,60
Colegio Particular 0,06 0,00 2,15
Variacidon promedio beca simulada 0,14 0,00 1,85
Egresd un afio antes del proceso 0,07 0,00 1,82
Log # de simulaciones 0,11 0,00 1,80
Postula 2da preferencia 0,05 0,00 1,73
Emité certificado 0,04 0,00 1,65
Variacion carrera en el mercado 0,13 0,00 1,63
Egresd dos afios antes del proceso 0,09 0,00 1,61
Beca externa 0,04 0,00 1,57
CAE 0,04 0,00 1,51
Egresd tres afios antes del proceso 0,11 0,00 1,46
Simula misma carrera que postula 0,05 0,00 1,40
Postula 3ra preferencia 0,06 0,00 1,36
Egresé mismo afio del proceso 0,07 0,00 1,27
Log beca interna simulada 0,04 0,00 1,26
Nivel estudios padre universitario 0,05 0,00 1,21
Colegio Subvencionado 0,04 0,00 1,21
Postula a una sede de su misma comuna 0,06 0,00 1,21
Nivel estudios padre CFT-IP 0,05 0,00 1,19
Nivel estudios padre ed. Media 0,04 0,00 1,13
Carreras del area salud 0,04 0,00 1,12
Difusion 0,04 0,01 1,12
Sede Republica 0,04 0,05 0,93
Sede Casona 0,05 0,00 0,80
Sede Bellavista 0,07 0,00 0,79
Quintil 4 0,06 0,00 0,74
Afio 2015 0,08 0,00 0,67
Sede Los Leones 0,10 0,00 0,66
Quintil 3 0,06 0,00 0,60
Quintil 2 0,06 0,00 0,48
Quintil 1 0,06 0,00 0,43

Carrera con baja conversidn y valor
, i 0,19 0,00 0,28

matricula promedio IP

Constante 0,24 0,00 0,01

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 17 se exhiben los valores de los coeficientes que entrega el modelo para la
base de entrenamiento, que se compone del 80% de la base que contiene la
informacion correspondiente a los afios 2014 y 2015. Se aprecia que todas las
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variables introducidas en el modelo son significativas al 95% de confianza, atin mas,
la mayoria de las variables lo son al 99%.

En la tabla se aprecia que hay cuatro variables que sobresalen por sobre las otras,
que tienen un coeficiente con un valor superior a 1, estas son, en primer lugar, la
variable “Conversion anterior” que contiene la informacion pasada de la carrera
sobre la ocupacion que esta tuvo el afio anterior, lo que reafirma la hipétesis de que
la historia pasada de la carrera es un buen indicador sobre la conversion futura.
Luego le sigue “Ptje sobre el ptje promedio de la carrera” que incluye el puntaje
ponderado del postulante sobre el puntaje promedio de la carrera, esto indica que si
un alumno tiene un buen puntaje tiene mayor probabilidad de matricularse. La
tercera variable que se destaca por sobre el resto es “Postula en 1ra preferencia” la
que contiene la informacion sobre la preferencia en la postulacion de la persona, por
lo que hacerlo en primera opcion a la universidad aumenta la probabilidad de
matricula de la persona. La dltima variable que se encuentra en este grupo es
“Variacién entre beca simulada y beca real” que mide la diferencia entre la beca que
fue ofrecida a la persona en el simulador, segtin los datos que ingreso, y la beca que
le corresponde segtin la politica de becas para ese afio, por lo que si un postulante
tiene una beca mayor a la esperada de acuerdo a las simulaciones tiene mayor
probabilidad de matricula.

La interpretacion de estas variables es la siguiente. En primer lugar la conversion
anterior de la carrera tiene un alto impacto en la decisién del alumno de matricularse
0 no, y se interpreta que a mayor conversion anterior de la carrera el alumno tiene
una mayor probabilidad de matricularse, ya que es una carrera atractiva para los
postulantes, por lo que la historia si importa en la decision final del postulante. Esta
variable entrega aiin mas informacion, quiere decir que si a la carrera le fue bien el
afo pasado este afio le deberia ir bien, ya que fue una carrera demanda en el pasado,
por otra parte, si a la carrera le fue mal anteriormente deberia mantener la tendencia,
si no existe algan factor externo que modifique la demanda.

Con el puntaje sobre el puntaje promedio de la carrera se puede interpretar de la
siguiente manera, mayor diferencia entre el puntaje ponderado del postulante y el
puntaje promedio de la carrera este tiene una mayor probabilidad de matricularse
en la carrera, esto puede deberse a que a mayor puntaje obtenido en la prueba PSU
el alumno tiene una mayor tendencia a matricularse, pues un alto puntaje le permite
tener mas opciones donde postular, por lo que tiene una mayor probabilidad de
elegir la carrera que desea y no postular a la carrera que le “alcanz6”, por lo que si
postula a la carrera con un buen puntaje quiere decir que realmente esté interesado
en ella. Ademas, el tener un buen puntaje le permite optar a mayores beneficios
economicos, lo que le ayudaria a solventar los gastos en los que incurre durante el
periodo de estudio.

Una tercera variable que tiene un alto grado de influencia en la decision del alumno
de matricularse o no es la que indica si el alumno postula en primera preferencia a
la universidad, esto indica que si el alumno coloca a la instituciéon como primer
opcion tiene una mayor probabilidad de matricularse, esto debido a que la
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postulacion indica un orden de preferencia del postulante hacia una casa de estudio,
al postular en la primera opcion indica que el postulante tiene una mayor intencion
de elegir la universidad por sobre las otras alternativas. Esta variable tiene un efecto
casi tres veces mayor que la variable de segunda preferencia, y mas de cuatro veces
sobre la tercera. Por lo que demuestra la importancia que tiene postular en la
primera alternativa por sobre las otras. Es mas, la probabilidad de un alumno que
postula en primera preferencia es un 15,6% mas alta que la de un postulante que lo
hace en segunda opcion, y es de un 20,6% frente a alguien que postul6 en tercera
preferencia. Esta diferencia en la probabilidad de matricula es ain mayor para
alguien que postulo en una preferencia posterior a la 3ra, llegando a 27% maés alta.

En cuarto lugar se encuentra la variable diferencia entre beca simulada y beca real,
esta variable captura el efecto de que el alumno luego de dar la prueba de selecciéon
universitaria y postular a una determinada carrera obtenga un beneficio mayor o
menor de los que obtenia en el simulador antes de conocer su puntaje. La variable
tiene signo positivo, lo que hace sentido con la hipotesis que se tenia, esto indica que
a una mayor variacion positiva entre la beca simulada y la real tiene un mayor
impacto en la probabilidad de matricula, y una variacién negativa, es decir, que la
beca simulada haya sido mayor a la beca que realmente le correspondia tiene un
efecto negativo en la probabilidad de matricula. Que exista una variacion entre la
beca simulada y la real puede deberse por ejemplo a que el alumno estaba simulando
con un puntaje mayor o menor al que obtuvo finalmente en la PSU, por lo que esta
diferencia en puntaje lo hizo cambiar de tramo en la politica de becas de la
universidad y se le asigno la beca de acuerdo a su puntaje real. Otro ejemplo de una
variacion en la beca podria deberse a que el alumno estaba simulando una carrera a
la que finalmente no postuld porque le fue mejor de lo que esperaba y decidi6 optar
por otra carrera o podria ser que le fue peor y el puntaje no le alcanzo para esa carrera
y eligi6 otra opcién dentro de la misma universidad.

El colegio de procedencia, es la variable demografica del postulante que tiene una
mayor importancia en la probabilidad de matricula, en este caso el que tiene una
mayor influencia es el Colegio Particular, esto quiere decir que un alumno que egreso
de este tipo de establecimiento educacional tiene una probabilidad mas alta de
matricularse que los postulantes que provienen de otro tipo de colegio, en particular
con el postulante que proviene de Colegio Subvencionado donde el coeficiente
asociado a esta variable es casi cuatro veces menor. El tipo de colegio que se uso
como referencia fue el Municipal. Un alumno que proviene de colegio Particular
tiene una probabilidad un 10,8% mayor frente a un alumno de uno Subvencionado
y un 14,5% mas alta versus a un alumno que proviene de uno Municipal.

A continuacion se muestra la tabla 18 con las hipotesis y si nivel de significancia,
para validar o rechazar cada una de ellas.
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Tabla 18: Validacion de hipotesis (1).

Género
Ingreso
Colegio procedencia
Estudio del padre
Puntaje PSU
Beca
Simulacion
Difusién
Certificado

Cantidad certificados por
carrera

Ano de egreso
Orden de postulacion

Otras postulaciones

Carrera con baja
conversion y valor
matricula IP’s

Variaciéon mercado

Variaciéon Universidades
Privadas

Conversion anterior

Valor carrera

Poder afectar en distinta forma en las
ciertas carreras
A mayor ingreso mayor probabilidad de
matricula
El tipo de colegio puede incidir en la
probabilidad matricula
A mayor estudio del padre mayor
probabilidad de matricula
A mayor puntaje aumenta la probabilidad
de matricula
A mayor beneficio mayor probabilidad de
matricula
A mayor simulacion aumenta la
probabilidad de matricula
A mayor difusién aumenta la probabilidad
de matricula
Si emite el certificado en su simulacion
tiene mayor propension de matricula
A mayor cantidad de certificados emitidos
que tenga una carrera mayor probabilidad
de conversion
A menor tiempo de egreso mayor
probabilidad de matricula
Primeras preferencias aumenta la
probabilidad de matricula (1ra, 2da, 3ra)

Disminuye la probabilidad de matricula

A mayor diferencia entre el valor de la
matricula de la universidad y de los IP’s la
probabilidad disminuye
A mayor crecimiento de la carrera en el
mercado mayor probabilidad de matricula
A mayor crecimiento de la carrera en las
universidades privadas mayor probabilidad
de matricula
A mayor conversion anterior mayor
probabilidad de matricula
A mayor costo de la carrera (ratio arancel
de real/referencia) menor probabilidad de
matricula
Fuente: Elaboracion propia.
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No Significativa
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Significativa al
99%
Significativa al
99%
Significativa al
99%
Significativa al
99%
Significativa al
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Significativa al
99%
Significativa al
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Significativa al
99%

No Significativa
al 90%

Significativa al
99%
Significativa al
99%

No Significativa
al 90%

Significativa al
99%

Significativa al
99%
No Significativa
al 90%

Significativa al
99%

No Significativa
al 90%



Tabla 19: Validacion de hii(’)tesis (2).

Postular a una sede de la misma comuna Significativa al
Comuna sede s .
aumenta la probabilidad de matricula 99%
Diferencia beca

simulada y beca A mayor diferencia positiva mayor probabilidad = Significativa al

d tricul %
real e matricula 99%
Variacién beca A mayor diferencia positiva mayor probabilidad  Significativa al
simulada de matricula 99%
Variacion A mayor aumento en la cantidad de convocados = No Significativa
convocados mayor conversion de la carrera. al 90%
Se tienen dos hipotesis contrarias, una es que .. .
. e y Significativa al
Competencia aumenta la probabilidad de la matricula y la otra 0%
es que disminuye la probabilidad de matricula. e
. La probabilidad de matricula cambia . .
Area de P , .. Significativa al
.. dependiendo del 4rea de conocimiento a la que o
Conocimiento 99%

pertenezca (area salud)
Fuente: Elaboracién propia.

4.5.1.3 CALIDAD DE AJUSTE DEL MODELO

Para medir la calidad de ajuste del modelo se observa los estadisticos definidos
anteriormente, comenzando con la tabla de confusion para la base de entrenamiento,
calculado con un punto de corte de 0,58.

Tabla 20: Tabla de confusion base entrenamiento.

matricula Porcentaje
No Si correcto
matricula No 7.638 2.643 74,3%
Si 3.887 8.249 68,0%
Porcentaje global 70,9%

Fuente: Elaboracion propia.
Se observa que el modelo clasifica de manera correcta un 70,9% de los casos.

Ademas, se obtiene la log-verosimilitud que tiene un valor de-12594.8, que nos
permite calcular los estimadores como el AIC, BIC y el ratio de verosimilitud.

De la tabla 20 se obtienen los siguientes estadisticos:
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Tabla 21: Estadisticos base entrenamiento.

-12.594,8
25.265,6
25.196,9
0,19
70,9%
29,1%
68%
25,7%
75,7%
71,6%
Fuente: Elaboracion propia.

Los estadisticos AIC, BIC y ratio de verosimilitud se utilizan para comparar entre dos
modelos y determinar cual es mejor, por lo que seran utilizados para diferenciar con
el modelo logit individual con interacciones.

Los otros estadisticos si son para validar el modelo, en particular el estadistico Recall
que mide la efectividad para predecir a los postulantes que se matricularon, en este
caso el modelo clasifica de manera correcta al 68% de los casos. De igual forma la
tasa de aciertos, predecir de manera correcta a quienes se matricularon y no
matricularon sobre el total de datos es de un 70,9%, y el estadistico F-Measure, que
como se explico anteriormente es una promedio entre Recall y Precision, es de 71,6%.

En la tabla 22 se puede observar la probabilidad promedio de los postulantes en cada
una de las acciones de marketing (Simulacion, Certificado, Difusion, Pre-unab) que
puede manejar la universidad segtin los segmentos de las variables:

1) Tipo de Colegio,
2) Tramo PSU, y
3) Grupo Socioecondémico

En ella se observa que la acciéon de marketing que tiene una mayor probabilidad de
matricula de los postulantes es la emision de certificado, sin importar en que variable
o segmento de esta se encuentre el postulante, siempre los alumnos que emiten
certificado tienen una probabilidad mas alta que en otra variable de marketing. Por
otra parte, la variable de Pre-unab no fue considerada, ya que en el modelo no era
significante y se puede apreciar que la probabilidad de matricula es muy similar a la
de la variable Difusion. Este aspecto es preocupante, ya que para esta actividad
(preunab) se destinan aproximadamente $230 millones de pesos al ano, lo que
equivale a un 22,5% del presupuesto destinado a actividades de Difusion, por lo que
aproximadamente un cuarto del presupuesto no estd dando los resultados esperados
por la universidad, con lo que hay un amplio margen de mejora en este sentido, ya
sea redefiniendo las actividades o con una reasignacion del presupuesto.
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Los segmentos donde se obtiene una mayor probabilidad de matricula, en cada una
de las variables son en alumnos de colegios particulares, en cuanto al tramo PSU
(puntaje ponderado) es entre los tramos 700-750 y 750-800, y de acuerdo al grupo
socioecondmico es en el quintil de ingreso mas alto, el Quintil 5. Por lo que estos
segmentos se deben fidelizar e intentar subir la probabilidad de matricula de los
otros segmentos.

Tabla 22: Acciones Universidad por segmentos.

Segmentos Simulador  Certificado = Difusion = Pre-unab
Particular 77,2% 80,0% 66,6% 65,6%
Subvencionado 64,7% 68,8% 55,8% 56,0%
Municipal 58,2% 62,8% 50,6% 50,8%
450-500 49,5% 5377% 39,5% 40’4%
500-550 60,8% 64,7% 51,6% 51,5%
550-600 68,8% 72,7% 61,6% 61,5%
600-650 74,0% 77,7% 67,7% 66,3%
650-700 75,0% 79,0% 70,7% 70,2%
700-750 76a4% 79)9% 7576% 7496%
750-800 75,0% 82,2% 72,0% 75,3%
Quintil 1 58,0% 63,3% 50,7% 50,6%
Quintil 2 62,4% 66,4% 53,1% 53,3%
Quintil 3 66,9% 70,4% 57,4% 57,3%
Quintil 4 71,3% 74,9% 62,1% 60,7%
Quintil 5 75,8% 78,9% 64,6% 64,8%

Fuente: Elaboracion propia.
Luego se obtiene la curva ROC del modelo presentado. Esta curva presenta un trade-

off entre los beneficios de predecir bien, Recall, y los costos de los falsos positivos,
tp-rate.
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Grafico 6: Curva ROC modelo.
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Fuente: Elaboracion propia.

La linea diagonal muestra un modelo que discrimina entre matriculado y no
matriculado como lanzando una moneda, 50% para cada lado, y el modelo se
encuentra por sobre esta linea, es decir, el modelo discrimina de mejor forma y es
mas preciso, abarcando un area bajo la curva del 78%.

Adicionalmente en la tabla 23 se presenta la prediccion del modelo en la
probabilidad de matricula de cada alumno. En ella se calcula el porcentaje tanto de
los matriculados como de los no matriculados en cada uno de los tramos de
probabilidad que predice el modelo.

Tabla 23: Clasificacion matriculados y no matriculados base entrenamiento.

- 0%-10% 8% 92%
. u%-20% 18% 82%
- 21%-30% 27% 73%
- 31%40% 36% 64%
. 41%50% 40% 60%
- 51%60% 53% 47%
- 61%70% 63% 37%
- 7%-80% 76% 24%
- 81%-90% 87% 13%
- 91%-100% 95% 5%

Fuente: Elaboracion propia.
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Se observa de la tabla 23 que para una probabilidad de matricula mayor a 90% el
95% de los alumnos se matricula y solo el 5% de quienes obtienen esta probabilidad
de matricula no lo hacen.

Realizando un analisis exploratorio para los alumnos que pertenecen al 5% que tiene
una alta probabilidad de matricula, pero finalmente no lo hacen se encuentra que
estos postulantes presentan caracteristicas similares, como por ejemplo que el 90%
de ellos postula en primera preferencia y el resto postulé en segunda preferencia,
que como se comentd anteriormente ambas tiene un efecto positivo en la
probabilidad de matricula. Ademas, el 74% proviene de colegio particular. Todos
ellos simularon un beneficio en el portal web y el 80% de ellos tenia beca e impreso
el certificado para validarla. Junto a esto el 52% pertenecia al quintil mas alto y el
47% de ellos postula a la sede de Vina del Mar que se ocup6 como nivel de referencia
en el modelo. Por lo que todas estas caracteristicas hacen que el modelo les asigne
una alta probabilidad de matricula, pero finalmente ellos no lo hacen.

Realizando un anélisis similar al anterior para los postulantes que el modelo le
asigna una probabilidad baja, pero igual se matriculan se obtienen caracteristicas
similares, como que solo un 2% postula en primera preferencia, y luego se reparten
en las siguientes preferencias, un 29% en la segunda, un 22% en la tercera y el 47%
en opciones de preferencia mas bajas. Son alumnos que en su mayoria se encuentran
por debajo del puntaje promedio de la carrera. El 53% proviene de colegio
subvencionado y el resto de colegio municipal, a quienes el modelo le asigna una
menor probabilidad de matricula y solo el 12% de ellos simul6 un beneficio en el
portal web, y el 5% tuvo beneficio en su simulacién, pero ninguno obtuvo su
certificado. Por otra parte el 63% pertenece al quintil més bajo de ingreso, que es el
que mas disminuye la probabilidad de matricula. Junto a esto el 83% pertenece al
grupo del 20% de carreras con mas baja conversion, por lo que esto disminuye atin
mas la probabilidad de matricula, con lo que se explicaria en parte el por qué el
modelo asigna probabilidad baja a estos postulantes, pero se terminan matriculando
de todas formas.

Ahora se calcula la tabla de confusion para la base de validacion, que corresponde al
20% de la base 2014-2015, y con ello poder calcular los estadisticos ya mencionados.

A continuacion se presenta la tabla de confusion, calculada con el mismo punto de
corte de la primera.
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Tabla 24: Tabla de confusion base validacion.

matricula Porcentaje
No Si correcto
matricula No 1.900 609 75,7%
Si 956 2.140 69,1%
Porcentaje global 72,1%

Fuente: Elaboracion propia.

Se puede observar que los estadisticos para la base de validacién son mejores que
para la base de entrenamiento, tanto el Recall como el porcentaje global.

Ahora se exhiben los estadisticos para la base de validacion.

Tabla 25: Estadisticos base validacion.

72,1%
27,9%
69,1%
24,2%
77,8%
73,1%
Fuente: Elaboracion propia.

Los estadisticos para la base de validacion son mejores que los obtenidos con la base
de entrenamiento, el estadistico Recall es de 69,1%, este es el porcentaje de
postulantes que se matriculan y el modelo clasifica de manera correcta y la tasa de
aciertos del modelo, es decir, que clasifica de manera correcta el 72,1% de los casos.

A continuacién se muestra en la tabla 26 el porcentaje de alumnos matriculados y no
matriculados que tienen una determinada probabilidad de matricula. En la tabla se
aprecia que el 86% de los postulantes que tiene mas del 90% de probabilidad de
matricula finalmente se matriculan en la universidad y el 14% de ellos no lo hace.
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Tabla 26: Clasificacion matriculados y no matriculados base validacion.

- 0%-10% 12% 88%
- 1%-20% 15% 85%
- 21%-30% 28% 72%
- 31%-40% 35% 65%
- 41%50% 39% 61%
 51%-60% 56% 44%
- 61%70% 66% 34%
- 71%-80% 78% 22%
- 81%-90% 87% 13%
- 91%-100% 93% 7%

Fuente: Elaboracion propia.

Realizando el mismo anélisis exploratorio anterior, ahora sobre aquel 7% de
postulantes que tiene alta probabilidad de matricula, pero no se matriculan, se
observan patrones similares a los encontrados en el grupo de calibraciéon, como por
ejemplo que el 92% de ellos postul6 en primera preferencia y el resto en la segunda
preferencia. Gran parte de ellos, el 65% tiene puntaje ponderado sobre el promedio
de la carrera. El 58% proviene de colegio particular y el 100% simul6 un beneficio y
todos obtuvieron beca, y el 92% de ellos emiti6 el certificado para validar la beca y el
50% aproximadamente pertenece al quintil 5.

En relacion al 12% de postulantes que el modelo le asigna baja probabilidad de
matricula, pero que de igual forma se matriculan se puede decir que estos tienen en
comun las siguientes caracteristicas, como lo son que ninguno postula en primera
preferencia, un 25% lo hace en segunda y otro 25% en tercera preferencia, el 50%
restante lo realiza desde la cuarta opcién en adelante. Un 37,5% de los postulantes
realiza simulaciones, pero un 12,5% de estos simula la misma carrera a la que fue
convocado y de estos solo el 6% obtiene una beca. Un 56,2% pertenece al primer
quintil de ingreso y un 31,2% al segundo quintil. Y un 69% pertenece al grupo de
carreras con conversion mas baja. Por lo tanto, todas estas caracteristicas que tienen
en comun los postulantes provoca que el modelo le asigne una baja probabilidad de
a pesar de que se matriculan en la universidad.

También se presenta, en el grafico 7, la conversion real y estimada por el modelo por
tramo de probabilidad.

En él se puede observar que la conversion real y la probabilidad promedio de
matricula estimada por el modelo es muy similar, presentando una diferencia
maxima de un 5,6% para el tramo 41%-50% donde se sobreestima la probabilidad de
matricula para ese tramo y en el tramo de 0%-10% que la diferencia es de 5%, pero
en este segmento se subestima la probabilidad. Para los demas tramos la diferencia
es menor y en algunos casos menor al 1%.

El error promedio en la conversion es de 2,27%, por lo que el modelo estima de
manera correcta la conversion y es muy similar a la real, como se puede observar en

56



el grafico 7. En la seccion anexos se puede encontrar la tabla con la cantidad de
postulantes por grupo, ademaés de la conversion y probabilidad estimada.

Grafico 7: Conversion real y estimada por el modelo Logit.

Conversion promedio real y estimada

100% 6%
5%
4%
3%
2%
1%
0%

80%
60%

% Error

40%

20% .
0 _im

Conversion

Tramo probabilidad

mmm Conversion Real mmmm Conversion estimada ~ ==@==Error

Fuente: Elaboracion propia.

4.5.2 LOGIT BINOMIAL NIVEL INDIVIDUAL CON INTERACCIONES

4.5.2.1 DESARROLLO DEL MODELO

Aligual que en el modelo anterior este tiene por finalidad estimar la probabilidad de
matricula de un convocado seleccionado, por lo que tiene la misma base de variables.
La variacion de este modelo con respecto al anterior es que contiene interacciones
entre variables, para dar un ejemplo, se agrega interaccion entre el tipo de colegio de
procedencia del postulante y la beca ofrecida por la universidad.

El modelo utilizado es el mismo que el utilizado anteriormente y viene dado por la
siguiente expresion.

eP'x

Pr=——=
1+ ef'X

Las variables utilizadas en este modelo pueden ser clasificadas de la siguiente forma:

X; = By + By * Caracteristicas alumno + 8, * Relacion (Alumno N Universidad)
+ f3 * Informacion carrera + f, x Interacciones
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A continuacidn se explica cada una de las variables que se introdujeron al modelo.
Se puede apreciar que en las caracteristicas del alumno presenta una menor cantidad
de variables, esto se debe a que al ingresar algunas de estas variables como
interacciones no se tienen que agregar por si solas, pues genera distorsion en el
modelo y provoca que la nueva variable no sea significativa, por lo que se decide
introducir solamente como una interaccién para estudiar ese efecto en particular, ya
que el otro efecto por si solo fue estudiado en el modelo anterior.

Tabla 27: Caracteristicas del alumno

El afio que egreso el alumno, separada en cinco variables
binarias, si egres6 el mismo afo, un afo antes, dos afios
antes, tres anos antes y posterior.

Se ocupa el puntaje ponderado del alumno sobre el puntaje
promedio de la carrera creando un ratio, estandarizado
entre oy 1.

Si el alumno tiene beca externa toma el valor 1.

Si el alumno cuenta con el Crédito con Aval del Estado al
momento de la matricula.

Variable binaria que indica si el alumno postul6 a una sede
de la universidad que queda en su misma comuna.

Fuente: Elaboracion propia.

En el vector de caracteristicas de relacion entre el alumno y la universidad se
compone de las siguientes variables:
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Tabla 28: Variables Relacion Alumno-Universidad

Variable binaria que indica en qué orden postul6 la persona
a la universidad.

Variable binaria que indica si el alumno simul6 una beca
interna a través del portal web de la universidad a la misma
carrera en la que fue convocado.

Variable que indica el logaritmo la cantidad de veces que el
postulante simula una beca en el portal de la universidad,
estandarizada entre 0 y 1.

Variable binaria que indica si el alumno emiti6 el certificado
que valida su postulaciéon para hacer efectiva la beca que le
fue ofrecida.

Variable que indica la cantidad de veces que el alumno
estuvo expuesto a difusion por parte de la universidad,
estandarizada entre 0 y 1

Variable que mide la diferencia entre la beca promedio que
el alumno simul6 y la beca que le corresponde seglin su
puntaje.

Variable que mide la variacion en la beca promedio simulada
entre un ano y el otro para una misma carrera.

Fuente: Elaboracion propia.

El vector con informacién de la carrera contiene las mismas variables que el modelo
anterior, de igual forma se muestran en la tabla.

Tabla 29: Variables Carrera.

Variable que indica cuél fue la conversion del afio recién
pasado de la carrera.

Variable que contiene informaciéon sobre la variacion de la
carrera en el mercado universitario. Si se esta analizando el
afio 2015 contiene la variacion porcentual de la carrera entre
los afios 2014 y 2013

Variable que clasifica una carrera con una determinada area
del conocimiento

Fuente: Elaboracion propia.
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En el vector de interacciones se agregan las siguientes variables:

Tabla 30: Variables Interaccion.

Variable que contiene el monto de la beca simulada y el
tipo de colegio de precedencia del alumno.

Las sedes se pueden ver afectada de distintas formas
segun el nivel de ingreso del alumno.

Variable que contiene informacion sobre a qué colegio le
es mas efectiva la difusion por parte de la universidad.

Variable que mide el efecto de la variacion de la carrera en
el mercado y su influencia en la variacion de los
convocados a una determinada carrera.

Los postulantes pueden ser méas sensibles a la beca
dependiendo del nivel de estudios del padre, ya que un
cierto nivel de estudio supone un cierto nivel de ingreso,
por eso se pretende medir el efecto en cada caso.
El nivel de competencia puede influir de diferente forma
dependiendo de las sedes, ya que cada sede ofrece
distintas carrera y cada una de ellas tiene un nivel de
competencia.
Al igual que en el modelo anterior, las carreras con baja
conversion puede deberse a que no son muy atractivas y
si el valor de la matricula es mucho mayor que el de un IP,
los postulantes a estas carreras prefieren el IP ya que es
menos tiempo de estudio y la inversion es menor.
Fuente: Elaboracion propia.

4.5.2.2RESULTADOS DEL MODELO

Los coeficientes que entrega el modelo se presentan en la tabla que se despliega a
continuacion.

Al igual que en el modelo anterior la tabla contiene los coeficientes de las variables,
la desviacion estandar, el P-valor y el exp(B).

Dado que se cuenta con muchas variables, debido a la cantidad de interacciones

entre la sede y los quintiles en mayor medida se exponen los resultados en dos tablas,
donde la tabla 3 es la continuacion a la tabla 31.
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Tabla 31: Coeficientes modelo con interacciones (1ra parte).

Variable Coeficiente | Error estandar P-valor Exp(B)

Conversidn anterior 2,008 | 0,13 0,00 s 11
Variacion entre beca simulada y beca real 1,758 | 0,14 0,00 [ 5,74
Ptje sobre ptje promedio de la carrera 1,39 £ | I 0,33 0,00 Ebl
Postula 1ra preferencia 1,30 £ | 0,05 000 |I 3/68

Egresoé un afo antes del proceso 0,71 £ 0,07 0,00 D 2,04
Colegio Particular y Difusion 0,64 §| 0,07 0,00 D 1,90

Log # de simulaciones 0,57 & 0,11 0,00 1,76

Colegio Particulary Beca interna 0,56 {| 0,09 0,00 D 1,75
Postula 2da preferencia 0,55 4| 0,05 0,00 D 1,73

Egresd dos afos antes del proceso 0,54 f 0,09 0,00 D 1,71
Variacion promedio beca simulada 0,53 1| 0,14 0,00 D 1,71
Variacion de conmv:;zczl;;s y Variacién de 0,53 0,21 0,01 | 170
# Certificados emitidos por carrera 0521 | 0,10 0,00 D 1,68
Emité certificado 0,51 H | 0,04 000 [I] 167

Egresé tres afios antes del proceso 0,38 | 0,11 0,00 [ 1,47
Egresé mismo afo del proceso 0,37 H | 0,07 0,00 D 1,44

CAE 0,37 0,04 000 | 1,44

Postula 3ra preferencia 0,31 H | 0,06 0,00 D 1,36

Simula misma carrera que postula 0,31 | 0,05 0,00 D 1,36
Colegio Subvencionado y Beca externa 0,27 H 0,04 0,00 D 1,32
Postula a una sede de su misma comuna 0,21 ] 0,06 0,00 D 1,24

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 32: Coeficientes modelo con interacciones (2da parte).

Variable Coeficiente | Error estandar P-valor L Exp(B)

# Exposiciones de difusién 0,18 | 0,08 0,03 D 1,20

Nivel estudio padr'e Ed. Universitariay Beca 0,15 0,07 0,03 ‘ 116

interna Ll

Nivel estudio padre Ed. Media y Beca interna 0,15 0,06 0,01 ‘ 1,16
Género masculino 0,13 0,03 0,00 D 1,14

Colegio Subvencionado y Beca interna 0,11 | 0,06 0,04 D 1,12
Carreras del area salud 0,07 | 0,04 | 0,08 D 1,07

Quintil 3y Sede Republlica -0,14 ‘ 0,07 0,04 D 0,87

Quintil 3y Sede Casona -0,25 | 0,08 0,00 D 0,78

Ano 2015 -0,3 | 0,08 0,00 D 0,72

Quintil 2y Sede Republica -0,3 ’ 0,07 0,00 D 0,72

Nivel de competenciay Sede Bellavista -0,3 | 0,09 0,00 D 0,68
Quintil 1y Sede Bellavista -0,3 | 0,12 000 || o067

Quintil 1y Sede Republica -0,43 | 0,05 0,00 D 0,63

Quintil 3y Sede Los Leones -0,5 [ 0,23 002 |l o059

Quintil 2y Sede Casona 0,08 0,00 ﬂ 0,55

Quintil 1 y Sede Casona 0,07 00 |l o047

Quintil 1y Sede Los Leones 0,15 0,00 ﬂ 0,46
Quintil2 y Sede Los Leones 0,21 0,00 ﬂ 0,43

Nivel de competenciay Sede Concepcidn 0,23 0,00 | 038

Carrera con baja conversion y valor matricula
. 0,19 0,00 0,30
promedio IP
Constante 0,23 0,00 0,01

Fuente: Elaboracion propia.

De la tabla 31y 32, de coeficientes, se aprecia que, al igual que en el modelo anterior,
las variables que tienen una mayor importancia son las mismas, en primer lugar la
Conversion anterior, y solo se presenta un cambio de orden de la Variaciéon de la
beca simula y real, que sube a la segunda posicidon desplazando a las variables de
Puntaje ponderado sobre el promedio y la Postulacién en primera preferencia. De
igual forma, estas cuatro variables mantienen un coeficiente mayor a 1 la conversion
anterior de la carrera. Ademas, todas las variables son significativas, como minimo
al 90% donde hay una variable en este nivel de significancia. El resto todas
significativas al 95%, incluso algunas de ellas al 99%.

El modelo cuenta con variables que se mantienen sin variacion del modelo anterior,
solo presenta una variacion en el valor del coeficiente, pero la interpretacion es la
misma, por lo que este grupo de variables no seran explicadas, ya que este analisis
fue realizado en el primer modelo. Las variables que conforman este grupo son:

e Conversion anterior
e Variacion entre la beca simulada y la real
e Puntaje ponderado sobre el promedio de la carrera
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Preferencia de postulacion del alumno

e Ano de egreso del postulante

e Cantidad de simulaciones

e Variacion promedio beca simulada

e Emision de certificado por parte del postulante

o CAE

¢ Simula la misma carrera que postula, y

e Carreras del area de la salud, Afio 2015, Carreras con baja conversion y precio
promedio de la matricula de los Institutos Profesionales.

A continuacion se explicaran las variables nuevas e interacciones que fueron
introducidas al modelo.

La primera variable con interacciones que aparece es aquella que agrupa la
informacion sobre el colegio de procedencia y la difusion que realiza la universidad.
En este caso, el modelo indica que la difusién es mas efectiva para los postulantes
que provienen de colegios particulares por sobre los que provienen de colegios
subvencionados o municipales. Es mas, esta variable no es significativa para los
postulantes que provienen de colegios subvencionados, por lo que no aparece en el
modelo. Es por esto que si un alumno proviene de colegio particular y estuvo
expuesto a difusion es mas propenso a matricularse que uno que viene de otro tipo
de colegio que tuvo difusion.

La siguiente variable que aparece también tiene relacion con el tipo de colegio de
procedenciay la beca interna que otorga la universidad. Esta es una relacion positiva,
por lo que a mayor beca que le ofrece la universidad a un alumno de este tipo de
colegio mayor probabilidad de matricula. Incluso esta relacién entre la beca interna
y el alumno procedente de colegio particular es mayor que para los alumnos que
egresaron de un colegio subvencionado y municipal. La diferencia entre las
magnitudes de los coeficientes para esta variable entre los alumnos de colegio
particular y subvencionado es de cinco veces mayor. Por lo que, al tener una mayor
sensibilidad a la beca conviene darle beca a un alumno de colegio particular por
sobre postulante de otros colegios. Un alumno que proviene de colegio particular y
cuenta con beca interna de arancel tiene una probabilidad un 10% mas alta que si el
mismo alumno proviene de un colegio subvencionado con beca interna de arancel, y
tienen una probabilidad un 15% mayor en caso de que provinieran de colegio
particular y no tuvieran esta beca.

Le sigue la variable que mide el efecto en la interacciéon entre la variaciéon de la
carrera en el mercado y la variacion de los convocados en una carrera. Este efecto es
positivo, por lo que si la ésta tiene una variacion positiva en el mercado, es decir, que
est4 siendo cotizada y demanda por los alumnos, la carrera va a tener una mayor
convocatoria que el afio anterior, y como la carrera esta siendo mas demandada y
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hay una mayor convocatoria la probabilidad de que el postulante se matricule es
mayor.

Otra variable que fue incluida en este modelo es la cantidad de certificados emitidos
por carrera, variable que también es positiva, por lo que a un mayor nimero de
certificados emitidos quiere decir que la carrera esta siendo mas simulada
(demandada) y que a los postulantes les interesa el programa por eso quieren el
certificado para luego poder validar el beneficio ofrecido.

Otra variable que fue introducida al modelo y que no se encontraba en el anterior fue
la cantidad de exposiciones a difusion que tuvo el postulante, como el signo es
positivo quiere decir que a mayor cantidad de exposiciones a difusion la probabilidad
de matricula aumenta, por lo que la difusion si tiene efecto en los postulantes,
aunque el valor del coeficiente no es muy alto. Ademas, se incluy6 interaccion entre
tipo de colegio y difusion, concluyendo que esta es significativa para postulantes que
provienen de colegio particular por sobre los colegios subvencionados y municipales.
Un alumno de colegio particular que estuvo expuesto a estas actividades tiene una
probabilidad un 11,8% maés alta frente a un alumno de colegio particular que no tuvo
difusion.

Las siguientes variables con interacciones son la que agrupa la informacion sobre el
nivel de estudios del padre y la beca ofrecida por la universidad, esta variable indica
que para postulantes que tienen padre con estudio universitario y ensefianza media
la beca interna es importante y significativa, tiene un efecto levemente superior para
quienes tienen padres con estudios universitarios, pero la diferencia esta en el tercer
decimal, por lo que no hay mucha diferencia entre uno y otro, pero en ambos
postulantes tiene un efecto positivo la beca interna.

Otra variable que se agregd fue el género del postulantes, en este caso si el postulante
es de género masculino tiene una probabilidad mayor que un postulante de género
femenino, aunque el valor del coeficiente no es muy alto, por lo que la diferencia
entre la probabilidad de matricula es un poco mayo entre un postulante de género
masculino y femenino.

Luego aparecen las variables que relacionan el nivel de ingreso de los postulantes y
las sedes a las que postulan. Con estas interacciones solo se tuvo variables
significativas para los primeros tres quintiles, para el cuarto las interacciones no eran
significativas, por lo que no ingresaron al modelo. Situacién similar ocurri6 con las
sedes, solo quedaron tres que tuvieron interaccion significante con el quintil dos y
tres, y cuatro sedes con el primer quintil. Todas estas interacciones son negativas,
por lo que disminuye la probabilidad de matricula del postulante, pero lo que es
interesante es que el quintil afecta de manera distinta a cada sede. Se tiene que la
sede que tiene un menor impacto negativo para los postulantes que pertenecen al
quintil tres es Republica y la mayor es la sede Los Leones, con una diferencia casi
cuatro veces mayor. De hecho la sede Los Leones es la que se ve mayormente
afectada en la interaccion con los quintiles, siempre es la que tiene el coeficiente mas
negativo dentro de un mismo quintil. De hecho, un alumno que postula a la sede los
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leones y pertenece al quintil 1 tiene una probabilidad un 15,6% mas baja frente a que
si postulara a la sede de Vifia o de Concepcién, y una probabilidad un 6,6% mas baja
en caso de que postulara a la sede de Republica. Esta brecha se va reduciendo a
medida que aumenta en el tramo de ingreso, ya que si un postulante del quintil 2
postula a la sede Los Leones tiene una probabilidad un 13% mas baja frente a la
misma persona que postula a las sedes de Vinia o Concepcion, y para el tercer quintil
de ingreso se reduce aiin mas, llegando a una diferencia de 10,6% entre una persona
que postula a Los Leones frente a que si postula a Vina o Concepcion.

La ultima variable que fue incluida en el modelo es la que mide el nivel de
competencia de las carreras y la sede, en esta variable solo quedaron dos de las cinco
sedes (una sede se mantiene como nivel de referencia). En ambos casos el coeficiente
es negativo, por lo que a una mayor cantidad de universidades que ofrezcan el
programa afecta de manera negativa la probabilidad de matricula de los postulantes.
Las sedes que quedaron en el modelo fueron Bellavista y Concepcién, siendo esta
ultima la que tiene un mayor efecto negativo en la probabilidad, el coeficiente
aproximadamente 2,5 veces mayor que para la sede Bellavista, por lo que esta sede
siente en mayor medida la competencia que las otras sedes de la universidad.

La calidad de ajuste del modelo logit con interacciones se podra ver en anexos, ya
que es muy similar a la realizada para el modelo anterior.

4.5.2.3 VALIDACION DEL MODELO

A continuacion se presenta la tabla de confusion para la base de validacion, que se
compone del 20% de la base que contiene la informacién para el 2015-2014.

Tabla 33: Tabla de confusion base validacion.

matricula Porcentaje

No Si correcto
matricula No 1.902 607 75,8%
Si 1047 2.049 66,2%
Porcentaje global 70,5%

Fuente: Elaboracion propia.

Ahora se exhiben los estadisticos para la base de validacion.
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Tabla 34: Estadisticos base validacion.

71,2%
28,8%
73,2%
31,5%
74,5%

73,9%
Fuente: Elaboracion propia.

De los estadisticos se observa que la base de validacion tiene un peor ajuste que la
base de entrenamiento, en el estadistico Recall, es decir, que tiene un menor poder
de deteccién de los alumnos que si se matricularon, por otra parte el porcentaje
correcto de deteccion de aquellos que no se matricularon es mayor para esta base
que para la de entrenamiento, al igual que el porcentaje global de aciertos, que es
mayor para esta base.

Mencionar que tanto la base de entrenamiento como la de validacién es la misma
para ambos modelos.

A continuacion se presenta el porcentaje de alumnos segtin la probabilidad de
matricula que el modelo le asigna a cada uno.

Tabla 35: Clasificacién matriculados y no matriculados base validacién.

- 0%10% 12% 889%
- n%-20% 18% 82%
- 21%-30% 28% 72%
. 31%40% 37% 63%
. 41%-50% 46% 54%
- 51%60% 59% 41%
- 61%70% 67% 33%
- 71%80% 78% 22%
- 81%-90% 90% 10%
. 91%-100% 91% 9%

Fuente: Elaboracion propia.

Se aprecia que para la base de validacién el modelo es menos preciso, ya que le asigna
a un mayor grupo una probabilidad baja de matricula que si se matriculan y de igual
forma a un mayor grupo una probabilidad alta de matricula a quienes no lo terminan
haciendo finalmente, en comparacion con la base de entrenamiento.

Realizando el mismo analisis anterior para identificar las caracteristicas comunes de
los postulantes en estos grupos se observa que para aquellos postulantes a los que el
modelo le asigna una alta probabilidad, pero que no se matriculan se caracterizan
por postular en primera preferencia, el 91% de ellos lo realizé y el 9% lo hizo en
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segunda opcion. En general son alumnos que tienen puntaje ponderado sobre el
promedio y el 100% de ellos realiz6 simulacién de beneficios en el portal web, y todos
ellos lo hicieron para la misma carrera en la que fue convocado, y todos ellos
obtuvieron beca a través de su simulacion y emitieron el certificado correspondiente
para validarla. Un 64% pertenece a los dos quintiles de ingreso mas alto y postulan
a carreras que tiene una alta conversion, por estos motivos el modelo sobreestima su
probabilidad de matricula siendo que finalmente no se matriculan.

En relacion al grupo de baja probabilidad que si se matricula, las variables que
caracterizan a este grupo son que el 64% de ellos postula a la universidad después de
la tercera preferencia, un 28% de ellos realiza simulaciones, pero s6lo un 7% lo hace
para la misma carrera a la que es convocado y solo ese 7% obtiene una beca interna
producto de la simulaciéon y el 86% del grupo pertenece a los dos primeros quintiles
de mas bajo ingreso, junto a esto el 78% de estos alumnos postulan al grupo del 20%
de carreras con mas baja conversion, por lo que todas estas caracteristicas hacen que
se les asigne una baja probabilidad de matricula siendo que si lo hacen.

En el grafico 8 se observa la conversion real y estimada por el modelo por tramo de
probabilidad. Se aprecia que la conversién promedio es muy similar a la conversiéon
real, y se presenta un error mayor en los tramos 1%-10%, al igual que en el modelo
logit base, y 81%-90% donde se alcanza el maximo error de 5,5%. El error promedio
es de 2,66% mayor que el modelo anterior que es de 2,27%, por lo que tiene un peor
ajuste en comparacion al modelo sin interacciones. En la seccién anexos se puede
encontrar la tabla 60 con los porcentajes y cantidad de postulantes por tramo.

Grafico 8: Conversion real y estimada por el modelo Logit con interacciones.

Conversion promedio real y estimada

100% 6%
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g 50% 3% &
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Fuente: Elaboracion propia.
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4.5.3 ARBOL DE DECISION

4.5.3.1 DESARROLLO DEL MODELO

Para el desarrollo de este modelo se usaron todas las variables que se tenian
disponibles para que el mismo arbol discriminara cudles eran importantes y
quedaban en el modelo y cuéles no, por lo que so6lo se explicaran las variables nuevas
que le fueron introducidas en él y que no hayan sido explicadas en los modelos
anteriores.

Para la construccion del arbol de decisibn no se utilizaran variables con
interacciones, ya que este modelo tenia un ajuste un poco menor que el modelo sin
estas relaciones entre variables, por lo que se quiere comparar el mejor modelo
versus un arbol de decision. El método utilizado para el crecimiento del arbol es
método CHAID.

Las variables que se ocuparon para realizar el modelo, y que ya fueron explicadas
son las siguientes:

e Simula misma carrera
e 1ra preferencia
e Carreras pertenecientes al 20% de mas baja conversion

e Quintil 1

e Variacion de la carrera en el mercado
e Afo 2015

e Sede1

e Siemite certificado
e Puntaje ponderado sobre el promedio

Las nuevas variables que fueron introducidas al modelo y que finalmente quedaron
en él son:

e Variacion de la universidad
e Ratio arancel sobre las universidades

Tabla 36: Variables nuevas introducidas al arbol de decision

Variable que mide la variacion de la carrera a
nivel de la universidad, para saber si esta viene
a la baja o al alza dentro de la universidad.
Variable continua que mide cuanto mas es el
valor del arancel real versus el arancel real
promedio de las universidades que ofrecen el
mismo programa.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para observar los resultados del modelo s6lo se mostrara el camino desde el nodo
raiz al mejor nodo, a través de una ilustracion, debido al tamano del arbol.

Para generar el modelo se ocupa el 80% de la base que contiene informacién de los
anos 2015y 2014.

El resultado del arbol se muestra de la siguiente forma:

TIlustracion 2: Resultado arbol de decision.
Variable y valor
Nuamero del nodo
Categoria Porcentaje Cantidad

0 45,7% 10272
1 54,3% 12218
Total 100% 22490

Fuente: Elaboracion propia.

Donde en la primera casilla se muestra la variable y el valor que toma en el nodo.
Luego se observa el nimero del nodo. Categoria se divide en dos {0,1}, donde 1 indica
que el alumno se matricula y O que no lo hace, de igual forma, muestra qué porcentaje
y la cantidad de los postulantes que lo hace o no, dentro de los postulantes que tiene
informacion en esa variable. Como se ve a continuacién (el diagrama del arbol se
puede ver completo en el anexo 11, para ver cuales son los nodos por los que se llega
al nodo final).
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Ilustracion 3: Resumen arbol de decision.

Matricula
Nodo o
Categoria Porcentaje Cantidad
0] 45,7% 10272
1 54,3% 12218
Total 100% 22490

Simula misma carrera=1

Nodo 2
Categoria Porcentaje Cantidad
0 34,8% 5236
1 65,2% 9806
Total 67% 15042

1ra preferencia=1

Nodo 6
Categoria Porcentaje Cantidad
0 25,8% 2558
1 74,2% 7358
Total 44% 0916
Emite Certificado=1
Nodo 12
Categoria Porcentaje Cantidad
0 22.5% 1799
1 77,5% 6201
Total 36% 8000

Ptje sobre el promedio>0,40

Nodo 26
Categoria Porcentaje Cantidad
0 15,9% 314
1 84,1% 1663
Total 9% 1977

Fuente: Elaboracion propia.

70



Entonces las variables que importan a la hora de la matricula es: Si simula en la
misma carrera, si postula en primera preferencia, si emite certificado, y si tiene un
puntaje ponderado sobre el promedio mayor a 0,4. Esta tiltima variable se encuentra
estandarizada, por lo que un puntaje ponderado sobre el promedio de 0,4 significa
que la diferencia entre el puntaje del postulante y del promedio de la carrera no sea
inferior a 9o puntos.

Se observa que los postulantes que retnen estas caracteristicas tienen la

probabilidad de matricula del 86% y el 14% restante no se matricula, en total son
1452 postulantes que tienen estas caracteristicas y que se matriculan finalmente

4.5.3.3 CALIDAD DE AJUSTE DEL MODELO

La calidad de ajuste del modelo sera medida por la tabla de confusiéon para poder
comparar con los modelos desarrollados anteriormente.

Tabla 37: Tabla de confusion base entrenamiento.

matricula Porcentaje
No Si correcto
matricula No 6.282 3.990 61,2%
Si 3.130 9.088 74,4%
Porcentaje global 68,3%

Fuente: Elaboracion propia
Y a continuacion se presenta la tabla con los estadisticos calculados para el modelo.

Tabla 38: Estadisticos base entrenamiento.

68,3%
31,7%
74,4%
38,8%
69,4%
71,8%
Fuente: Elaboracion propia

Los estadisticos para el modelo son levemente peores que para los modelos logit
desarrollados anteriormente. De igual forma, el estadistico Recall es superior al 70%
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4.5.3.4 VALIDACION DEL MODELO

Para la validacién del modelo se ocup6 el 20% de la base que contiene informacién
para los afios 2015 y 2014. En esta ocasion el mismo modelo separa los datos para
calibracion y validacién.

Para la base de validacion también se exhibe la tabla de confusion.

Tabla 39: Tabla de confusioén base entrenamiento.

matricula Porcentaje
No Si correcto
matricula No 1.554 964 61,7%
Si 794 2.220 73,7
Porcentaje global 68,2%

Fuente: Elaboracion propia

Y a continuacién se presenta la tabla 40 con los estadisticos calculados para el
modelo.

Tabla 40: Estadisticos base entrenamiento.

68,2%
31,8%
73,7%
38,2%
69,7%
71,6%
Fuente: Elaboracion propia

Al igual que para los datos de validacion en los modelos anteriores, los estadisticos

tienen una menor precision que para la base de calibracién. Sin embargo, se siguen
manteniendo cerca del 70% el estadistico Recall, Precision y el F-Measure.
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4.6 COMPARACION DE LOS MODELOS

En esta seccion se haran dos comparaciones, en primer lugar se compararan los tres
modelos generados, el logit base, el modelo logit con interacciones y el arbol de
decision. Luego se realizara una comparacion entre los modelos que tengan un mejor
ajuste y prediccion de la primera comparacion y el desarrollado por la empresa
sponsor Penta Analytics, que cuenta con un modelo Logit para la estimacion de
matricula.

4.6.1.1 COMPARACION MODELOS LOGIT Y ARBOL DE DECISION

Para comparar estos modelos se utilizaran los estadisticos obtenidos de la tabla de
confusion, con punto de corte 0.5, tanto para la base de calibracién y de validacion.

En primer lugar se compararan los estadisticos para la base de entrenamiento de los
modelos.

Tabla 41: Comparacion base de entrenamiento.

| Tasadeacierto | 72,6% 71,2% 68,3%
| Tasadeerror | =27,4% 28,8% 31,7%
. Recallmat. | 77,6% 73,2% 74,4%
| Recallnomat. | 66,5% 64,6% 66,7%
. Fprate | 334% 31,5% 38,8%
~ Precisionmat.  74,1% 74,5% 69,4%
. Precisionnomat | 70,6% 69,6% 66,7%
L EMesue | 758% 73.9% %
_ 12.909 12.877 13.078

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla de comparacion los mejores estadisticos se
encuentran en el modelo logit base, luego le sigue el modelo logit con interacciones
y en tercer lugar y tltimo se encuentra el arbol de decision, que tiene solamente un
estadistico mejor que los modelos logit, que son el Recall de los no matriculados, que
es levemente mejores en comparacion a los modelos logit.

Ahora comparando ambos modelos logit se observa que el modelo base tiene todos
sus estadisticos mejores que el modelo logit con interacciones, si bien, no se observa
grandes diferencias entre un estimador y otro, estos si son mejores en el ajuste a los
datos, en este caso se utiliza los mismos datos para la calibracion.

A continuacion se exhibe la tabla 42 de comparacion de los estadisticos para la base
de validacion.
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Tabla 42: Comparacion base de entrenamiento.

| Tasadeacierto 71,3% 70,9% 68,2%
| Tasadeerror | 28,7% 29,1% 31,8%
© Recallmat. 76,7% 76,1% 73,1%
~ Recallnomat.  65% 68,5% 66,1%
. Fprate = 35% 35,3% 38,2%
. Precisionmat. "  72,1% 71,7% 69,7%
~ Precisionnomat  70,2% 67,1% 66,1%
I Eease | 74.3% 73.8% s
Estimacion matriula 3242 3,046 3184

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla de comparacién para la base de validacion se observa que el modelo logit
base es el modelo que cuenta con los mejores estimadores de los tres modelos, salvo
en el Racall de los no matriculados, que el mejor estimador pertenece al modelo logit
con interacciones, y en el fp rate donde es mejor el arbol de decisiéon, para todos los
demaés el modelo logit base es el mejor, al igual como ocurria para la base de
calibracion. En segundo lugar queda el modelo logit con interacciones, ya que tiene
mejores estimadores que el arbol de decision, que queda en el tercer lugar, igual a lo
que se obtenia para la base de calibracion.

Al comparar los dos modelos logit se tiene que el modelo logit base es mas preciso
en la estimacion que el logit con interacciones, ya que cuenta con los mejores
estadisticos, a nivel general, solo es menor en el Recall de los no matriculados, un
3,5% mas bajo, pero en todos los demas el modelo es el mejor.

Ademas, para realizar una comparacion adicional entre los modelos logit se
revisaran la log-verosimilitud, y los criterios de informaciéon AIC y BIC, que se
obtuvieron para las bases de calibracion.

Tabla 43: Comparacién modelos logit.

-12594.8 -12725 130,2

25265,6 25534 268,4

25196,9 25457,4 260,5
0,19 0,19 0

Fuente: Elaboracion propia.

Se puede observar que los valores para los estadisticos son similares, no existe
mucha diferencia entre ambos modelos, aunque son levemente mejores para el
modelo logit base, ya que se busca que los estimadores sean lo mas bajo posible, por
lo que en este caso, al comparar segun estos estadisticos el modelo logit base es mejor
que el modelo con interacciones.
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Luego de comparar los tres modelos desarrollados anteriormente se puede concluir
que el mejor modelo, medido de acuerdo a los indicadores, en cuanto al ajuste a los
datos y a la validacion de los mismos viene siendo el modelo logit base. Esto no
quiere decir que los otros dos sean malos, solo que este modelo presente mejores
estimadores de clasificacion.

4.6.1.2 COMPARACION MODELOS LOGIT CON MODELO DE LA EMPRESA

Para realizar la comparacion entre los modelos logit aqui desarrollados y con el
modelo que cuenta la empresa se utilizarda como datos de validacion la base que
cuenta con informacion del ano 2015.

La comparacion se realizara en tres items:

e Los estadisticos de la tabla de confusi6on
e Cantidad estimada de alumnos que se matriculan, y
e FError de conversion

Tabla 44: Comparacién base 2015.

| Tasadeacierto | 70,2% 69,8% 69,8%
| Tasadeerror | 29,8% 30,2% 30,2%
. Recallmat. | 74,3% 70,7% 70%

~ Recallnomat.  65,7% 68,8% 69,6%
. Fprate | 341% 31,1% 30,3%
~ Precisionmat.  71,1% 72% 72,3%
| Precisionnomat = 69,3% 67,4% 67,1%
L FMeasure | 72,6% 71,3% 71,1%

Fuente: Elaboracion propia.

Al realizar las comparaciones de los modelos para estos datos de validaciéon se
observa que los estadisticos son muy similares, en caso de que un estadistico sea
mejor que el de otro modelo es por poco, asi que todos ganan en un aspecto. Sin
embargo, el modelo logit base es superior en cinco de ocho estadisticos, entre ellos
la tasa global de aciertos, es decir, en promedio tiene una mejor estimacién a nivel
general. Otro estadistico en el que es superior es en Recall para matriculados, es
decir, a quienes el modelo estima que se matricula y realmente lo hacen. Por otra
parte el modelo con interacciones es mejor en tres estadisticos que el modelo de la
empresa, igualan en dos y es peor en tres estadisticos.

Al comparar el modelo entre el modelo logit base con el modelo con interacciones se

obtiene que el logit base es mejor en cinco de ocho, misma cantidad que para el
modelo de la empresa sponsor.
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Por estos motivos, si se tuviera que elegir un modelo en base a estos criterios el mejor
seria el logit base, ya que cuenta con una mayor cantidad de estadisticos que son
levemente superiores en comparacién a los otros. El segundo y tercer aspecto para
la comparacién de los modelos, cantidad estimada de matricula y error promedio de
conversion, se presenta en la siguiente tabla.

Tabla 45: Comparacion de modelos.

7343 6902 6794 7022
4’5% '197% _3’2%

53,0% 51,0% 49,9% ~53,1%
7008 6742 6552
-092% _3’9% _6:7%

5,7% 6,6% 6,9%

59% 52%

Fuente: Elaboracion propia.

Se puede apreciar que el modelo logit base sobreestima la cantidad de matriculados,
predice que se matriculan 7343 cuando en realidad se matricularon 7022, por lo que
comete un error de un 4,5% de sobrestimacion. Por otra parte el modelo con
interacciones subestima, la cantidad de matriculados, ya que predice 6902, un 1,7%
bajo el valor real. Al igual que el modelo con interacciones el modelo de la empresa
subestima la cantidad de matriculados en un 3,2%.

Obteniendo la probabilidad promedio del modelo, es decir, la suma de las
probabilidades de cada postulante dividido por el total de ellos se obtiene que el
modelo que se acerca mas a la probabilidad real de matricula es el logit base, pues se
equivoca en un 0,1% a diferencia del modelo con interacciones que tiene una
probabilidad 2% menor y el modelo de la empresa que es 3,2% mas bajo. Con estas
probabilidades promedio se procede a calcular la cantidad estimada promedio de
matriculados y el modelo que se encuentra mas cerca del valor real es el modelo logit
base, con un promedio de 7008 matriculados, lo que da un error de -0,2%, para el
modelo con interacciones es de -3,9% y para el modelo de la empresa es de un -6,7%.
Por lo que en este sentido el mejor modelo seria el logit base, pues esta muy cercano
al valor real de matriculados.

El dltimo item para realizar la comparacion entre los modelos es el error promedio
de conversion. Para poder calcular este error se parte tomando la esperanza de los
alumnos que postulan a una carrera, con lo que se obtiene la conversion esperada
para esta y luego se compara con la conversion real que tuvo el programa, con lo que
se obtiene el error por cada una, y luego se obtiene el promedio de los errores de
todas las carreras. Dicho esto, se procede a explicar los resultados obtenidos para
este item.
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Observando los datos de la tabla 45 se aprecia que el modelo que tiene menor error
promedio de conversion es el modelo logit base con un 5,7% versus un 6,9% que es
el error promedio del modelo de la empresa. Aquellas carreras donde se tiene un
mayor error es en las cuales sufrieron una variacion en la cantidad de convocados,
por lo que este es un punto de alerta que se debe tener en cuenta. Junto con esto se
tiene un mayor error en aquellas carreras donde una gran cantidad de convocados
postulan en primera preferencia pero no se terminan matriculando, de igual forma
en aquellas carreras que no son muy demandadas en la primera preferencia, pero se
matriculan una gran cantidad de convocados se tiene un error por sobre el promedio.
Este error es mas dificil de predecir que la variacion en la cantidad de los convocados,
por esto se podrian usar ambos modelos de forma que se complementen entre si.

Ademas comparando la cantidad de carreras que el logit base estima mejor que el
modelo de la empresa, utilizado como comparacion, es mayor, ya que precide un
total de 75 carreras mejor de 127, lo que equivale al 59% de los programas, por lo que
el modelo de la empresa estima mejor un total de 52 carreras lo que equivale al 41%
del total de programas.

Por otra parte se tiene el modelo logit con interacciones, que tiene un error promedio
de 6,6% versus el 6,0% que posee el modelo de comparacion. Esto le permite estimar
mejor un total de 66 carreras, lo que equivale al 52% del total de programas
impartidos por la universidad, versus las 61 carreras que estima mejor el modelo de
la empresa lo que corresponde al 48% de la oferta académica. Por lo que si bien el
modelo logit con interacciones es mejor que el modelo de la empresa es mejor, esta
mejora es marginal, ya que la diferencia no es muy amplia.

Ya se observd que ambos modelos logit son mejores que el modelo creado por la
empresa. Por lo que comparando estos modelos, que fueron desarrollados para la
presente memoria, se tiene que el logit base es mejor tanto en el error promedio de
conversion como en la cantidad total de programas que estima mejor, ya que en el
primer aspecto se tiene que el logit base tiene un error de 5,7% versus el 6,6% que
posee el con interacciones. De igual forma, el logit base estima mejor un total de 75
programas, 9 por sobre el modelo con interacciones que estima mejor 66.

Finalmente, se pudo apreciar que el modelo logit base es superior en dos de tres
items de comparacion, donde es mejor que los otros dos modelos, y les saca una gran
diferencia. Por otra parte se tiene el modelo con interacciones, donde si bien es peor
en dos de tres &mbitos en comparacion con el logit base le gana en los tres aspectos
de medicion que el modelo desarrollado por la empresa, aunque este es
marginalmente mejor en dos de ellos, ya que la mejora no es muy grande, de igual
forma es mas preciso. Entonces lo interesante aca es que se crearon dos modelos, y
que ambos son buenos dependiendo del indicador que se utilice para medir la
exactitud en la prediccién del modelo, y que son, en general, mejores que el modelo
con el que cuenta actualmente la empresa, ademas de que se complementan, pues
uno es mejor que el otro en items distintos, aunque claro, lo ideal hubiese sido que
un modelo fuera superior que el que tiene la empresa en todos los aspectos.
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Para el desarrollo del modelo por dia se utilizara el modelo logit base, pues es el que
tiene el menor error promedio en la conversion por carrera, por lo que lo hace mas
idonea para lo que se busca, que es estimar la conversiéon de la carrera por dia para
poder realizar una comparacion entre la matricula real del programa y el estimado y
poder generar las acciones oportunas a tiempo, como por ejemplo, si se sobreestimo
una carrera con el modelo, poder generar acciones para aumentar la cantidad de
alumnos, o por otro lado, si se subestim6 mover los recursos que estaban destinados
a esa carrera hacia otra que los necesite mas. También se podra realizar una
comparacion entre la matricula actual y como se encontraba la carrera el mismo dia
del afio anterior con lo cual se podran generar alarmas a tiempo y no esperar hasta
el final del proceso de admision para darse cuenta que una carrera estuvo mas baja
y generar acciones cuando ya sea muy tarde y mas costoso. Lo que se busca es ser
proactivo y no reactivo durante este periodo que es de vital importancia para la
institucion.

Para el desarrollo del modelo se utilizaran las mismas variables que el logit base, ya
que es una extension del mismo, s6lo que ahora se hara para los matriculados hasta
el dia uno, luego con los matriculados hasta el dia dos, que incluye los del primer dia,
y luego para los matriculados hasta el tercer dia, que vendria siendo el mismo modelo
logit base que ya fue realizado. Por lo tanto las variables que se ingresaran al modelo
seran las mismas, y que listan a continuacion.
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Tabla 46: Lista de variables ingresadas al modelo.

Colegio de procedencia Orden de postulaciéon = Conversion anterior
L. . ;. Variacion carrera en
Quintil Simul6 misma carrera
el mercado
~ . . Carreras con baja
Ano egreso Log # simulaciones 0 4]
conversion
Puntaje PSU sobre el o Area de
. Certificado L
promedio de la carrera conocimiento
. Valor promedio
Beca externa Beca simulada P
matricula IP
CAE Difusion Conversion anterior
Nivel de estudios del Log # exposiciones a  Variacion carrera en
padre difusion el mercado
Postula a la misma Carreras con baja
Sede .,
comuna de la sede conversion
Diferencia beca
simulada y real
Variacion beca
simulada

Fuente: Elaboracion propia.

Al igual que en el modelo logit base, las variables se dividen en tres grandes grupos:
e Informacién del postulantes

e Interaccion entre postulante y la universidad
e Informaciéon de mercado

4.7.2 RESULTADOS DEL MODELO

Los resultados del modelo se pueden observar en la tabla 47. En ella se presenta la
variable utilizada, el valor del coeficiente y la significancia del mismo, ya que se da el
caso de que una variable es significativa para el tercer dia, pero no asi para el segundo
o el primero. Esto con el objetivo de poder hacer comparable los modelos y ver como
afecta la variable a los postulantes segin el dia de matricula en que se encuentre.

Las variables estan ordenada segin el nivel de importancia que tienen estas en el
tercer dia de matricula.

Se observa que para el primer dia se tiene dos coeficientes que son mayores a 1, y la
variable mas importante en este dia es si el alumno postula en primera preferencia.
Situacion que cambia durante los siguientes dias, ya que si bien esta variable sigue
siendo importante, no es la que mas afecta en la probabilidad de postulante. Luego
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le sigue la conversion anterior de la carrera como segunda variable con mayor
importancia para el primer dia. Esto hace sentido, ya que si una persona postula en
primera preferencia quiere decir que esa es la opcion que la persona mas desea, por
lo que este dia las personas se matriculan por la marca que representa la universidad.

En cambio para el segundo dia la variable més importante es la conversion anterior
de la carrera seguida por la postulacion en primera preferencia. Este dia se asemeja
mas al tercer dia, ya que las primeras cuatro variables en nivel de importancia son
las mismas, solo varia un poco en el orden de ellas. Para el segundo y tercer dia se
puede observar que la conversion de la carrera es la variable mas importante, por lo
que a diferencia del primer dia que importa la universidad, aca tiene una mayor
importancia la carrera, si le fue bien le deberia ir bien nuevamente.

Se puede observar que para el primer dia, a diferencia de los otros dos, los
coeficientes de las variables que contienen la informacién de los beneficios
econdémicos beca externa, CAE, beca interna simulada, son menores, por lo tanto se
puede asumir que para el primer dia son menos importantes. Los postulantes que se
matriculan en este dia son menos sensibles a estos beneficios en comparacion a los
otros dos dias. Por lo que se puede asumir, que durante el primer dia importa mas la
preferencia por la universidad, es decir, la marca que ella posea por sobre el beneficio
econdémico que puede entregar al postulante para matricularse ahi. Esto también se
puede observar en el valor de los coeficientes de las variables variacion entre beca
simulada y beca real y variacion promedio beca simulada donde sus valores son
menores que para el segundo y tercer dia. De hecho la altima variable ni siquiera es
significativa el primer dia. Por lo que el primer dia es importante la marca y prestigio
de la universidad.
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Tabla 47: Coeficientes y significancia modelo por dia.

Variable Dia 1l Dia 2 Dia 3
Coeficiente | P-valor | Coeficiente P-valor | Coeficiente| P-valor
Conversion anterior 1,02 0,00 1,73 0,00 2,14 0,00
Ptje sobre ptje promedio de |a 0,63 0,00 107 0,00 143 0,00
carrera
Postula 1ra preferencia 1,29 0,00 1,36 0,00 1,321] 0,00
Variacion entre beca simulada y 0,74 0,02 1,20 ] 0,00 128 0,00
beca real
Colegio Particular 0,64 0,00 0,79 D 0,00 0,77 0,00
Variacién promedio beca simulada 0,05 0,75 0,33 I] 0,02 0,62 0,00
Egresd un afio antes del proceso 0,52 0,00 0,67 0,00 0,60 0,00
Log # de simulaciones 0,54 0,00 0,68 U 0,00 0,59 0,00
Postula 2da preferencia 0,52 0,00 0,52 ﬂ 0,00 0,55 0,00
Emité certificado 0,54 0,00 0,53 1 0,00 O,SOﬂ 0,00
Variacion carrera en el mercado 0,40 0,00 0,54 ﬂ 0,00 0,49 0,00
Egresdé dos afios antes del proceso 0,26 0,01 0,41 ﬂ 0,00 0,48 0,00
Beca externa 0,24 0,00 0,41 ﬂ 0,00 0,45 0,00
CAE 0,28 E 0,00 0,36 0,00 0,41E 0,00
Egresd tres afios antes del proceso -0,03 0,81 0,23 | 0,03 0,38 0,00
Simula misma carrera que postula 0,35 0,00 0,32 |] 0,00 0,33 0,00
Postula 3ra preferencia 0,35 0,00 0,33 |] 0,00 O,31l] 0,00
Egresé mismo afio del proceso 0,38 0,00 0,42 ﬂ 0,00 O,24§] 0,00
Log beca interna simulada 0,13 0,00 0,17 0,00 O,23ﬂ 0,00
Nivel estudios padre universitario 0,15 0,00 0,11 0,02 O,19] 0,00
Colegio Subvencionado 0,23 0,00 0,23 |] 0,00 0,191 0,00
Postula a una sede de su misma 0,22 0,00 0,22 0,00 0,19 0,00
comuna
Nivel estudios padre CFT-IP 0,18 0,00 0,18 0,00 0,171 0,00
Nivel estudios padre ed. Media 0,16 0,00 0,11 0,01 O,12] 0,00
Carreras del area salud 0,19 0,00 0,18 0,00 0,12! 0,00
Difusion 0,11 | 0,01 0,08 0,03 O,ll’ 0,01
Sede Republica 0,02 0,70 0,00 0,90 0,05
Sede Casona -0,06 | 0,25 -0,11 0,01 0,00
Sede Bellavista -0,05 0,48 -0,08 0,25 0,00
Quintil 4 -0,23 i 0,00 -0,30 0,00 0,00
Ao 2015 -0,12 ] 0,14 -0,32 0,00 0,00
Sede Los Leones -0,14 ] 0,22 -0,24 0,02 0,00
Quintil 3 -0,48[} 0,00 0,5 0,00 0,00
Quintil 2 0,634 0,00 -0,7 0,00 0,00
Quintil 1 -0, 8¢ ] 0,00 -0,9 0,00 0,00
Carrera con{ baja convers.lon y valor 0,9 0,00 1, 0,00 0,00
matricula promedio IP 5
Constante 475 000 | gl 0,00 0,00

Fuente: Elaboracion propia.

También se puede observar que la variable puntaje ponderado sobre el promedio no
es muy importante para el primer dia como para los otros dos. De igual forma colegio
particular, que si bien es importante, no lo es tanto como para los otros dias.
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Otra variable que es interesante observar es la variacion de la carrera en el mercado
donde el valor del coeficiente es menor para el primer dia y mas alto para el segundo,
por sobre el tercero, esto puede indicar que el primer dia no importa tanto como le
haido ala carrera, sino que el alumno se matricula porque eso es lo que €l quiere, en
cambio el segundo dia podria interpretarse como al alumno que no esta muy seguro
y opta una carrera que sea cotizada por el mercado, mas que porque sea de su total
preferencia.

Caso aparte son las carreras del area de la salud, ya que esta variable tiene una mayor
importancia para el primer dia que para los demas, teniendo un coeficiente muy
similar para el segundo dia y este decae para el tercero. Esto indica que estas carreras
si son demandas el primer dia, podria ser que el alumno que postula a una de estas
carreras quiere matricularse pronto para asegurar su cupo (siendo que si el alumno
es convocado tiene su cupo asegurado hasta el tercer dia), pero el postulante puede
sentir que si no se matricula pronto lo puede perder, ya que estas carreras son muy
demandadas.

La variable que contiene la informacién sobre las simulaciones del postulante se van
haciendo méas importantes a medida que van transcurriendo los dias, lo que tiene
correlacion con la beca interna, que también va aumentando a medida que avanzan
los dias. Porque el primer dia el beneficio econ6mico es menos importante, aunque
la variable certificados es més importante para este dia, por lo que quienes lo emiten
lo van a hacer efectivo.

También se puede apreciar que las variables sedes no son tan negativas para el
primer dia, incluso no son significativas al 90%, por lo que reafirma que durante el
primer dia la marca de la universidad es més importante.

La variable que contiene informacién sobre el nivel de ingreso también es menos
negativa para el primer dia que para los otros dos, por lo que se podria decir que las
personas que se matriculan durante este dia son menos sensibles al precio que el
resto de los postulantes. A excepcion del Quintil 1 que su coeficiente es 0,01 mayor
que para el tercer dia, pero menor que para el segundo. Esto podria ser debido a que
después la beca se hace mas importante en la decision de los postulantes.

Finalmente, la variable que contiene informacion sobre el valor promedio de la
matricula de los institutos profesionales también es menos negativa para el primer
dia que para los otros dos, se podria explicar por la sensibilidad al precio de los
postulantes que se matriculan durante este dia.
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4.7.3 CALIDAD DE AJUSTE DEL MODELO

Para medir la calidad de ajuste del modelo se presentaran las tablas de confusion
para cada uno los dias, a excepcion del tercero que ya fue exhibida, y luego la tabla
con los estadisticos para poder compararlos.

Tabla 48: Tabla de confusion primer dia.

matricula Porcentaje
Si No correcto
matricula No 15.555 1.060 93,6%
SI 4.505 1.297 22,4%
Porcentaje global 75,2%

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 49: Tabla de confusion al segundo dia.

matricula Porcentaje

o 1 correcto
matricula o 9.307 3.104 75,0%
1 3.379 6.627 66,2%
Porcentaje global 71,1%

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 50: Estadisticos modelos por dia.

- Tasadeacierto 75,2% 71,1% 72,6%
- Tasadeerror 24,8% 28,9% 27,4%
~ Recallmat. 22,4% 66,2% 77,6%
~ Recallnomat. 93,6% 75% 66,5%
~ Fprate 6,3% 25% 33,4%
~ Precisionmat. 55% 68,1% 74,1%
- Precisionnomat 77,5% 73,3% 70,6%
DO EMesswe | sLo% 69,5% 75,:8%

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar de la tabla 50, el modelo para el primer dia no tiene una
estimacion individual muy precisa, su capacidad para predecir a quienes se
matricularon es del 22,4%. Esto es debido a que se cuenta con menos datos de
matriculados para ese dia y van aumentando a medida que avanzan los dias, por eso
para el segundo dia se tienen estadisticos mejores, similares a los del tercer dia. Por
lo que estos no son buenos estadisticos para medir la precisién del modelo, ya que lo
que se busca es tener una estimacion de la conversion por carrera para tener un

83



punto de comparacion y poder hacer un seguimiento de las carreras al finalizar el
dia.

4.7.4 VALIDACION DEL MODELO

Para la validacion del modelo se estimara la conversion por dia para las carreras y se
comparara con la conversion real del afio 2015, ademaés se estimaré la cantidad de
matriculados que predice el modelo a nivel individual para tener un punto de
comparacion.

Tabla 51: Comparacion conversion real y estimada.

3454 5857 7022
1646 5605 7343

'52a3% '4,3% 495%

26,5% 44,2% 53,0%
3502 5841 7008
1,3% -0,21% -0,19%
5,3% 5,7% 5,7%

Fuente: Elaboracion propia.

Se puede apreciar de la tabla 51 que el modelo para el primer dia tiene un error muy
grande en la estimacion individual de matriculados, pues subestima en demasia la
cantidad de postulantes que finalmente se matriculan, llegando a mas del 50% de
error. Para el modelo del segundo y tercer dia se tiene un error similar, cercano al
4,5%, pero con signo contrario, ya que el modelo del segundo dia subestima la
matricula individual de postulantes y el modelo del tercer dia, como ya se coment6
anteriormente, sobreestima la cantidad final de matriculados en una proporcion
similar, en valor absoluto.

Por otra parte se tiene que tomando la probabilidad promedio del modelo, es decir,
sumando la probabilidad de cada postulante y dividiendo por el total de postulantes
(13216) se obtiene la probabilidad promedio del modelo. En este aspecto el modelo
tiene una probabilidad muy similar a la real, esto se puede observar ya que la
cantidad promedio de matriculados, que se obtiene de multiplicar la probabilidad
promedio del modelo por la cantidad total de postulantes se obtiene un valor muy
cercano al real. Se tiene que el mayor error se produce para el primer dia y es de un
1,3%, para el modelo del segundo y tercer dia el error es menor al 1%, siendo
aproximadamente de -0,2%, negativo ya que en ambos se subestima la cantidad total
de matriculados.
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Finalmente, observando el tltimo item de medicion se puede apreciar que para los
tres dias se tiene un error promedio de conversion de 5,3% para el primer dia y de
5,7% para el segundo y tercer dia. Por lo que para el primer dia el modelo ajusta
mejor la conversion que para los otros dos dias, pero la diferencia no es muy grande.

El modelo presenta un alto error en la estimacién individual de matricula para el
primer dia, donde el error supera el 50%. Sin embargo, para el dia dos y tres tiene
un error cercano al 4,5%, lo cual se encuentra en un rango aceptable, pero es mucho
mejor que para el dia uno. Por otra parte, la probabilidad promedio del modelo se
acerca mucho a la probabilidad real, por lo que al obtener la matricula promedio del
modelo esta se acerca bastante a la real, donde el error del primer dia es de 1,3%,
mucho méas bajo que para el error del pronostico, y para el segundo y tercer dia es
del 0,2%, con lo que la cantidad promedio de matriculados es muy similar a la real.
En cuanto a la conversion, que es lo que se busca con este modelo por dia, el error
promedio varia entre 5,3% y 5,7%, con lo que se tiene un buen modelo para predecir
la conversion de las carreras por dia.

Con la creacidn de este modelo se tiene un punto de comparacion entre las carreras
por dia para el estimado y para el nivel real, con lo que si el primer dia la carrera esta
bajo el estimado se pueden generar acciones a partir del segundo dia, con lo que no
se debe esperar al tercer dia para darse cuenta de este aspecto. Mas aun, si el modelo
pronostica una carrera baja se pueden idear acciones desde el primer dia y se
obtendria un dia de ganancia. Con esto se permite generar alertas sobre las carreras
que se pronostiquen bajas e ir midiendo su evolucion durante el dia de manera mas
detallada para ver si se cumple o no lo que dice el modelo y poder actuar a tiempo.

Este modelo también permite tener una comparacion dia a dia con el afio anterior y
asi tener otro punto de comparacion y poder generar alarmas en aquellas carreras
que estén por debajo de lo esperado, ya sea con respecto al modelo o en comparacion
al ano anterior y generar campaiias para aumentar la matricula. Permite hacer un
seguimiento con menor detalle las carreras que se pronostiquen con buena
conversion durante el dia y que en comparaciéon al ano anterior vaya en un nivel
similar o superior, y destinar todos los esfuerzos en mejorar la conversion de aquellas
carreras bajas.
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5 CONCLUSIONES

La memoria se desarrolla en el contexto del proceso de admisién universitario para
una universidad que se encuentra adscrita al sistema tnico de admisidon, méas
especificamente para el primer periodo de matricula del proceso, que tiene una
duracion de tres dias. Para el desarrollo del trabajo se cuenta con informacion que le
proporciona el DEMRE a la casa de estudio, que contiene informacion
socioecondémica del alumno, los puntajes obtenidos en cada una de las pruebas y las
postulaciones que este realizo en el proceso, ademas se cont6 con informacién que
la universidad entrega a la empresa Penta Analytics y que tiene relacion con la
interaccion que tuvo el alumno con ella.

Con la informacion disponible se procede a resolver el objetivo general de la presente
memoria que es estimar la probabilidad de matricula de un postulante convocado
por la universidad durante los tres primeros dias de matricula DEMRE, a través de
un modelo de eleccion discreta con variables explicativas. Para luego poder estimar
la conversion que tendran las distintas carreras que ofrece la universidad y poder
generar acciones desde el primer dia en aquellas carreras donde la conversion se
pronostique baja.

Para cumplir el objetivo general se desarrollaron tres modelos, todos a nivel
individual. Dos de ellos fueron modelos de eleccidon discreta, Logit Binomial, y un
modelo de clasificacién, Arbol de Decisién, con el objetivo de determinar cual de
ellos era el que ajustaba y predecia mejor los datos con los que se contaba.

Los principales resultados obtenidos de los modelos logit son, que las variables que
mas afectan sobre la probabilidad de matricula de los postulantes son en primer
lugar la conversion anterior que tuvo la carrera a la cual postularon, es decir, que si
postulan a una carrera que fue demanda el afio pasado aumenta la probabilidad de
que se matriculen. Le sigue el puntaje ponderado del alumno por sobre el puntaje
promedio de la carrera, si tuvo un puntaje alto con respecto al promedio de los
convocados es mas probable que se matricule. En tercer lugar para el modelo logit
base se encuentra la postulacién en primera preferencia, en cambio para el logit con
interacciones se encuentra la variacion entre la beca real y simulada por el
postulante. La interpretaciéon de ambas variables es la misma para los modelos, solo
cambia el orden de importancia en cada uno.

Los principales resultados del modelo logit base son:

e Siun alumno postula en primera preferencia a la universidad, la probabilidad
de matricula aumenta en promedio un 15,6% por sobre un alumno de las
mismas caracteristicas que postula en la segunda preferencia. Esta diferencia
aumenta a un 21% entre postular en primera versus tercera preferencia,
llegando a un 27% aproximadamente entre un postulante que lo hace en
primera versus una opcion posterior a la tercera. Estas diferencias son
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similares para ambos modelos Logit. Con lo cual se valida la hipotesis de que
el orden de postulacion afecta la probabilidad de matricula.

Si un alumno simula la misma carrera a la que postula la probabilidad de
matricula aumenta en promedio un 6,6% por sobre alguien de las mismas
caracteristicas que no lo hace. Una diferencia mayor se encuentra entre
quienes simularon, pero no emitieron el certificado, pues aquellos postulantes
que lo emitieron al momento de simular una beca su probabilidad aumenta
un 10% aproximadamente frente al mismo alumno que no emiti6 el
certificado. La hipotesis de que la interaccion entre universidad y postulante
afecta la probabilidad de matricula es validada.

Si los postulantes cuentan con beneficios econémicos externos, otorgados por
el Estado, como la beca externa y el CAE, su probabilidad de matricula es un
8% mas alta aproximadamente que si no contaran con estos beneficios. Por lo
que la hipotesis de que los beneficios econdmicos aumentan la probabilidad
de matricula de los alumnos se valida.

En cuanto al modelo logit con interacciones los principales resultados obtenidos de
las interacciones entre variables son los siguientes:

En relacion a la interaccion entre tipo de colegio y beca de arancel interna se
obtiene que, un alumno que cuenta con beca y proviene de colegio particular
tiene una probabilidad de matricula un 10,1% mas alta que si el alumno fuese
de colegio subvencionado y que cuente con beca. Y esta diferencia de
probabilidad es aiin mayor para un estudiante que provenga de colegio
particular, pero que no cuente con beca, esta diferencia asciende a un 14,3%.
Esta brecha es mucho menor para un postulante que provenga de colegio
subvencionado y que cuente con beca y el mismo alumno que no tenga beca,
la diferencia es de un 5% aproximadamente, por lo que el postulante de
colegio particular es mucho mas sensible a la beca interna que el de colegio
subvencionado por lo que se deberia becar este segmento para aumentar la
conversion, ya que su probabilidad de matricula es mas alta frente a
postulantes de otros colegios.

Situacién similar ocurre con postulantes de colegios particulares y actividades
de difusion, pues si el alumno estuvo expuesto a actividades de difusion y
proviene de este tipo de colegio tiene una probabilidad de matricula un 11%
mas alta que si no estuvo expuesto a difusion.

Finalmente, quienes postulan a una misma sede pero pertenecen a diferentes
quintiles de ingreso tienen una probabilidad de matricula distinta. Si un
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alumno que pertenece al quintil 2 postula a la sede Los Leones su
probabilidad de matricula disminuye un 5,2% frente a que postulara a la sede
de Casona y disminuye en un 10,5% si postula a la misma sede en vez de que
lo hiciera a la sede de Republica, y si postula a la sede Los Leones en vez de
postular a las sedes de Concepcion, Viia o Bellavista su probabilidad
disminuye en un 13%. De igual forma, si pertenecen a distintos quintiles pero
postulan ala misma sede también se observa que la probabilidad de matricula
es distinta. Si una persona que postula a la sede de Casona y pertenece al
primer quintil de ingreso tiene una probabilidad un 3,1% menor que si
perteneciera al quintil 2 y si en vez de pertenecer al quintil 1 pertenece al
quintil 3 esta diferencia de probabilidad aumenta a un 10,1%. Por lo tanto se
encuentran diferencias entre sedes y quintiles, a mayor ingreso
socioecondémico se tiene una mayor probabilidad de matricula.

Para el arbol de decision, las variables que son importantes para predecir la
matricula del los postulantes son si simula en la misma carrera, si postula en
primera preferencia, si emite certificado, y si tiene un puntaje ponderado sobre el
promedio mayor a 0,4. Esta tiltima variable se encuentra estandarizada, por lo que
un puntaje ponderado sobre el promedio de 0,4 significa que la diferencia entre el
puntaje del postulante y del promedio de la carrera no sea inferior a 9o puntos. El
86% de las personas que pertenecen a este grupo se matriculan en la universidad.

En la comparacion de los modelos, para la base de calibracion, para los estadisticos
de clasificacién, como Recall, Precision, F-Measure y porcentaje global de acierto,
los que tuvieron un mejor desempeiio fueron los modelos Logit por sobre el arbol de
decision. El modelo logit base tuvo un Recall de 77,6%, el modelo logit con
interacciones un Recall de 73,2% y el arbol un 72,6%, una diferencia del 5% entre el
mejor modelo y el peor, en cuanto al estadistico Precision de los modelos,
nuevamente el logit base es el mejor modelo con un porcentaje del 75,8%, el logit con
interacciones de un 73,9% y en tltimo lugar el arbol con un 71,4%. Finalmente, para
la tasa global de aciertos, el logit base contintia siendo el mejor modelo con un 72,6%
de aciertos totales versus un 71,2% para el logit con interacciones y un 69,5% para el
arbol de decision, que si bien en este aspecto acorta las diferencias sigue por debajo
de los otros dos modelos. En cuento a las ventajas del arbol de decision sobre el
modelo logit se encuentra la facilidad en la interpretacién del mismo, ya que es un
modelo simple y visualmente facil de entender, por otra parte el modelo logit permite
determinar el efecto individual de cada variable ingresada al modelo en la
probabilidad de matricula. Por lo que analizando los estadisticos y considerando los
pro y contras de cada modelo se eligieron los modelos logit para realizar la
estimacion de la conversion y la comparacion con el modelo actual de la empresa.

En lo referente a la comparacion con el modelo que cuenta actualmente la empresa
se obtuvieron resultados satisfactorios, ya que ambos modelos logit son mejores que
el actual segin el indicador con el que se mida. Se tiene que el modelo logit con
interacciones es el que mejor estima la cantidad individual de matriculados, pues es
el que tiene el menor error, un 1,7% versus un 4,5% del modelo logit base y un 3,2%
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del modelo de la empresa. Por otra parte el modelo logit base es el que tiene el menor
error promedio en la estimacion de la conversion, con un 5,7% frente a un 6,6% del
logit con interacciones y un 6,9% del de la empresa. Por lo tanto, este modelo, logit
base, es el mejor para predecir la conversion de las carreras que ofrece la
universidad, ya que posee el menor error de los modelos.

Para la generacion del modelo por dia se utilizo el modelo logit base, ya que cuenta
con el menor error promedio en la conversion de carreras, por lo que, para la
finalidad de este modelo es el que tiene una mejor prediccion.

En este modelo se encontraron resultados interesantes, como por ejemplo, que para
el primer dia las variables de beneficios econémicos son menos importantes que para
el resto de los dias, y la variable mas importante es si postula en primera preferencia,
por esto se puede pensar que para el primer dia lo mas importante es la marca que
la universidad logra crear en los postulantes, por sobre los beneficios econémicos
que pueda otorgar, por esto la primera preferencia es la variable que mas influye en
la probabilidad de matricula donde se demuestra el interés por pertenecer a esa casa
de estudio. También se encontr6 evidencia de que las carreras del area de la salud
son mas importantes en el primer dia que en los demaés, esto se puede deber a que
son carreras mas demandas que las otras que ofrece la universidad, y los postulantes
sienten que su cupo se lo pueden quitar (lo cual no es posible) y se van a matricular
durante el primer dia. El segundo y tercer dia tiene un comportamiento similar
donde importa més la carrera, conversion anterior, y las becas tienen una mayor
importancia que el dia 1, esto puede deberse a que para estos dias los postulantes
estdn méas pendientes de que sean carreras “buenas” donde obtengan una mayor
ayuda economica para poder estudiar.

En cuanto a la conversion estimada por carrera por dia, se obtuvieron resultados
satisfactorios. Para el primer dia se tuvo un error promedio de un 5,2%, menor
incluso que para el dia dos y tres donde fue de 5,7%.

Finalmente, se concluye que el trabajo realizado fue exitoso, logrando en primer
lugar el objetivo general y cada uno de los objetivos especificos. Se crearon dos
modelos que son mejores que con el que cuenta actualmente la empresa segin el
indicador con el que se mida la mejora. También se encontraron resultados
relevantes en cada uno de los modelos realizados. Ademas, el trabajo permite
entender de mejor forma el problema que se quiere resolver, ya que se debe resolver
constantemente para actualizar el comportamiento de los postulantes, por lo que
este trabajo es muy util. Junto a esto permite identificar qué variables y acciones de
marketing que puede manejar la universidad influyen més en la matricula, y también
cuanto influye cada, con lo que se puede identificar mejor las acciones mas efectivas
y colocar mas esfuerzo en ellas, como lo son las simulaciones y la emision de
certificados por sobre la difusidén que se realiza. Esto da luces de que lo que se hace
actualmente tiene un amplio margen de mejora para hacerla mas efectiva, como se
puede apreciar en la tabla 22, donde la variable relativa a preunab no es significativa,
donde se destina aproximadamente un cuarto del presupuesto de actividades de
Difusion, alrededor de los $230 millones de pesos, por lo que este trabajo ayuda a la
universidad a darse cuenta que estas acciones no estan teniendo el efecto esperado y
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asi poder redisenarlas, cambiar el foco o realizar una reasignacion del presupuesto.
Por otra parte, este trabajo también es una primera aproximacion para poder realizar
una asignacion de becas durante el periodo de matricula, ya que se cuenta con un
presupuesto acotado y se debe decidir a qué postulantes becar y a cuales dejar fuera
para, en primer lugar, aumentar la conversion y en segundo lugar mantenerse dentro
del presupuesto, por lo que esto podria ser visto como una aproximaciéon al
“problema de la mochila” de optimizacion.

6 RECOMENDACIONES

Del trabajo realizado en la presente memoria, sus resultados, anélisis y conclusiones
se desprenden las siguientes recomendaciones.

En primer lugar se deben potenciar las actividades de difusiéon. En el anélisis
descriptivo se mostr6 como la cantidad de alumnos que estuvieron expuestos a estas
actividades ha disminuido en el tiempo, tomando en consideraciéon los afos entre
2013y 2015, tanto en la cantidad total de alumnos convocados como en la proporciéon
que representan dentro los matriculados, cada ano disminuye mas los alumnos
expuestos a difusién que se matriculan. Esto porque en los modelos se encontro
evidencia de que éste es un factor que aumenta la probabilidad de matricula, pero no
esta siendo muy efectivo en los postulantes. Ademas, se deberian potenciar estas
actividades para alumnos de colegios particulares, ya que en estos aumenta en mayor
medida la probabilidad de matricula.

Situacion similar ocurre con las simulaciones, deben fomentar el uso de esta
herramienta para las becas internas y la emision del certificado que valida su
beneficio, ya que con este tltimo aumenta la probabilidad de matricula aiin méas
entre quienes simularon. Y deben hacer énfasis en que los alumnos realicen esta
accion en carreras que postulan a la universidad, se encontr6 que un 7% de quienes
simulan no lo hicieron en la misma carrera en la que fue convocado, con lo que
disminuye su probabilidad de matricula pues no conoce los beneficios a los que
podrian acceder. Una accién a realizar en este aspecto es que recertifiquen a los
postulantes que emitieron su certificado, pero finalmente no fue validado (un
certificado queda invalido cuando se ingresan datos que posteriormente no son los
finales, por ejemplo que genera un certificado con un puntaje PSU incorrecto o que
es generado suponiendo que cuenta con beca externar o CAE y finalmente no le
otorgan estos beneficios), ya que el postulante con certificado valido tiene una
probabilidad un 10% mas alta que si no lo tuviera.

En cuanto a las postulaciones, debe potenciar la primera preferencia, era una de las
variables que mas influia en la probabilidad de matricula. Podrian fortalecer esto
otorgando beneficios adicionales a los que actualmente entregan, claro que se
tendria que hacer un estudio sobre esta medida, pero con esto podrian hacer mas
atractiva la opcion de postular en primera preferencia a la universidad. Junto a esto,
si bien postular en primera opcion es importante, no deberian cortar las
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postulaciones en la sexta preferencia, ya que el afio 2014 aproximadamente 300
personas postularon bajo la sexta, de las cuales 60 se matricularon en la universidad,
por lo que al cortar en esta preferencia se podria perder una cantidad similar de
alumnos. Considerando que no tiene un mayor costo econémico para la universidad
y pueden aumentar la cantidad de convocados en estas preferencias, sobre todo
teniendo en cuenta la entrada en vigencia de la gratuidad.

En el ambito de los beneficios internos se encontr6 evidencia que los alumnos de
colegios particulares son mas sensibles a esta beca, por lo que este es un resultado
que se debe tener en cuenta al momento de la matricula. Ademas, el modelo por dia
realizado mostr6 que la sensibilidad de los alumnos a los beneficios internos varia
segun el dia de matricula, por lo que se podria dar un beneficio segtin el dia en que
se encuentre. Si bien en este modelo se realizé6 una primera aproximacion, entreg6
un resultado interesante que puede ser analizado en el futuro. Junto a esto se debe
seguir trabajando en potenciar la marca de la universidad para que los beneficios
econdémicos vayan disminuyendo su importancia en el momento de la matricula.

Es importante realizar un seguimiento a las carreras que se pronostiquen bajas para
poder aumentar su matricula, en caso de que se cumpla esta prediccidn, realizando
acciones a tiempo y siendo proactivo. De igual forma, se deben comparar las carreras
que se pronostiquen altas y no dejarlas de lado para que no se vayan a dar sorpresas,
de que el modelo predijo alta y finalmente eso no ocurrié. Hay que tener especial
atencion en aquellas carreras donde la cantidad de convocados fue mucho menor al
afio anterior, ya que en estos casos el modelo tiende a cometer un error mayor que
el promedio y podria ser un indicio de que tendra baja conversion. Por lo que para
tener una estimacion mas robusta de la conversion por carrera se podrian utilizar
ambos modelos en la prediccion en busca de disminuir los errores que se puedan
cometer en la estimacion.

Ademas de determinar las caracteristicas que mas influyen en la probabilidad de
matricula y poder estimar la conversién de las carreras, se puede aprovechar el
modelo para priorizar a los postulantes dentro de la carrera, ya que cada uno tiene
una probabilidad distinta dentro de la misma se pueden ejercer acciones sobre
aquellos que tengan la probabilidad mas alta de matricula para fidelizarlos y que
finalmente se decidan por la universidad y asi ir asegurando la conversion de la
carrera. También se puede optar por realizar acciones de telemarketing sobre
aquellos alumnos que tienen una probabilidad de matricula media-alta, para
asegurar su conversion en la universidad y dejar a los que tienen una esperanza de
matricula muy alta, ya que es mas probable que lo terminen haciendo. De esta forma
se destinan los esfuerzos hacia aquellos postulantes que se encuentran mas indecisos
en su decisidon y realizar campafias masivas poco focalizadas en aquellos de bajo
score, segin se estime conveniente.
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7  TRABAJO FUTURO

Dentro de los posibles trabajos futuros a realizar, se destaca en primer lugar el medir
el efecto que tendra la entrada de la gratuidad universitaria, que entr6 a regir este
afo y sera puesta en marcha a partir del proceso de admision 2016, es decir, el primer
proceso de admisién posterior a esta memoria. Por lo que este efecto no pudo ser
incluido en el trabajo, ya que no se sabe de qué manera van a reaccionar los
estudiantes ni el mercado. Por lo tanto lo primero que se tendria que hacer es ver
como responden los estudiantes, sobre todo de los cinco primeros deciles de menor
ingreso, ante este incentivo para continuar sus estudios. En particular, ver como
reaccionan ante la universidad que no es parte del conjunto de universidades que
puede optar a la gratuidad. Al aventurarse sobre qué efecto podria tener esta
condicién exdgena sobre la matricula de la universidad se podria suponer que todos
aquellos que cuenten con este beneficio o no estén seguros de si lo tienen o no vayan
a postular a universidades que tenga gratuidad dentro de sus primeras opciones para
poder optar a estudiar sin los costos que esto conlleva, esto podria provocar que se
muevan las preferencias dentro de la universidad, es decir, alguien que sin gratuidad
hubiese postulado en primera preferencia a la universidad ahora con este beneficio
ya lo hace en ese orden, sino que lo hace en la segunda o tercera y como su primera
opcidn elige a una institucion que esté adscrita a la gratuidad para poder ocupar el
beneficio, ocurriria lo mismo con los postulantes en otras preferencias, esto
implicaria que la distribucién de las preferencias de los postulantes se deberia correr
en al menos una.

Otro aspecto de trabajo futuro que se debe tener en cuenta es la actualizaciéon del
modelo y sus variables introducidas, ya que entre un ano y otro pueden variar las
caracteristicas de los alumnos que postulan a la universidad, si bien no se
encontraron grandes variaciones en el anélisis descriptivo entre un ano y otro, es
necesario tener actualizado los cambios en las preferencias y sensibilidades los
alumnos teniendo en cuenta el primer punto sobre gratuidad, que puede hacer
cambiar en demasia las caracteristicas de los actuales alumnos de la casa de estudio.

En busca de mejorar los modelos y resultados actuales, se puede proponer una nueva
metodologia, para obtener mejores resultados. Ya que para obtener algunos datos se
tuvieron que hacer estimaciones como por ejemplo en la beca interna, que se obtuvo
el promedio de las simulaciones que el postulante realiz6, también en la obtencion
de las variables de mercado, lo que pudo restar precision. Junto a esto también se
puede incluir nuevas variables, que entreguen otro tipo de informacién, mas
variables de mercado que en este modelo no quedaron consideradas.

De igual forma, se podria realizar un trabajo similar utilizando otro modelo. Uno que
podria ser empleado para resolver este problema, podria ser un mixed logit, que
viene a mejorar algunas deficiencias del modelo acd usado. Se podria utilizar
también un modelo dinaAmico que emplee la informacion actual para predecir la
matricula esperada del dia siguiente, como una variacion del modelo por dia.
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9 ANEXOS.

9.1 ANEXO 1: Tramo de Ingreso referenciado en punto 4.1 Seleccion de
variables.
Tabla 52: Tramos ingreso.

_ 144001 288000
_ 288001 432000
_ 432001 576000
_ 576001 720000
_ 720001 864000
_ 864001 1008000
_ 1008001 1152000
_ 1152001 1296000
_ 1296001 1440000
_ 1440001 1584000
_ 1584001 0 mas

Fuente: DEMRE.

9.2 ANEXO 2: Conversion por Difusion referenciado en punto 4.4
Analisis Descriptivo.

Tabla 53: Conversion por difusion.

I Mat. Con. Conver. Mat. Con. Conver. Mat. Con. Conver.
3015 5437 55% 3958 6918  57% 4095 7454  55%

4007 7779  52% 4253 7888  54% 3125 6453  48%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.
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ANEXO 3: Conversion por Simulacion sobre matriculados

9.3
referenciado en punto 4.4 Analisis Descriptivo.

Tabla 54: Conversion simulacion sobre matriculados.

81% 84% 77%

43% 47% 40%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

9.4 ANEXO 4: Conversion por CAE referenciado en punto 4.4 Analisis

Tabla 55: Conversion ior CAE.

Descriptivo.

5367 6224 5079
9575 10669 9335
56% 58% 54%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

9.5 ANEXO 5: Proporcion matriculados con CAE referenciado en punto

4.4 Analisis Descriptivo.

Tabla 56: Proporcion matriculados con CAE.

70%

76%

76%

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.



9.6 ANEXO 6: Conversion por Beca Externa referenciado en punto 4.4
Analisis Descriptivo.

Tabla 57: Conversion por Beca Externa.

Mat. Conv. Conver. Mat. Conv. Conver. Mat. Conv. Conver.

3773 6490 58% 3377 5372 63% 2650 4598  58%
Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

9.7 ANEXO 7: Proporcion matriculados con Beca Externa referenciado
en punto 4.4 Analisis Descriptivo.

Tabla 58: Proporciéon matriculados con beca externa.

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

41% 37%
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9.8 ANEXO 8: Conversion por carrera referenciado en punto 4.4
Analisis Descriptivo.

Tabla 59: Conversion por carrera (1).
Carrera Sede Desv. Std.

INGENIERIA EN ACUICULTURA
TRABAJO SOCIAL
PSICOPEDAGOGIA

BACHILLERATO EN HUMANIDADES
TRABAJO SOCIAL
KINESIOLOGIA

LICENCIATURA EN FILOSOFIA

TRABAJO SOCIAL
NUTRICION Y DIETETICA
CONTADOR AUDITOR
EDUCACION PARVULARIA
FONOAUDIOLOGIA
DISENNO GRAFICO
ING. EN TELECOMUNICACIONES
PUBLICIDAD
EDUCACION FISICA
LICENCIATURA EN LETRAS
SOCIOLOGIA
CONTADOR AUDITOR
SOCIOLOGIA
BACHILLERATO EN CIENCIAS
PSICOPEDAGOGIA
INGENIERIA EN ADM. EMPRESAS
ODONTOLOGIA
BACHILLERATO EN CIENCIAS
ING SEGURIDAD PREV DE RIESGOS
PERIODISMO
LICENCIATURA EN HISTORIA
TERAPIA OCUPACIONAL
ECOTURISMO
LICENCIATURA EN HISTORIA
DISENNO GRAFICO
NUTRICION Y DIETETICA
INGENIERIA COMERCIAL
LICENCIATURA EN BIOLOGIA
INGENIERIA EN TRANSP MARITIMO

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.
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Tabla 60: Conversion por carrera (2).

Carrera

Sede

ING SEGURIDAD PREV DE RIESGOS
DISENNO DE VESTUARIO Y TEXTIL
PSICOLOGIA
PEDAGOGIA EN INGLES
INGENIERIA EN ADM. EMPRESAS
EDUCACION GRAL BASICA
EDUCACION MUSICAL
ING EN LOGISTICA Y TRANSP
PSICOPEDAGOGIA
ING. CIVIL METALURGIA
FONOAUDIOLOGIA
INGENIERIA EN CONSTRUCCION
INGENIERIA COMERCIAL
KINESIOLOGIA
INGENIERIA CIVIL
ING. CIVILEN MINAS
LICENCIATURA EN ARTES VISUALES
BIOLOGIA MARINA
DERECHO
TERAPIA OCUPACIONAL
INGENIERIA CIVIL INFORMATICA
NUTRICION Y DIETETICA
EDUCACION FISICA
ARQUITECTURA
DERECHO
TECNOLOGIA MEDICA
ARQUITECTURA
PSICOLOGIA
ING. CIVIL METALURGIA
BACHILLERATO EN CIENCIAS
MEDICINA VETERINARIA
ECOTURISMO
CONTADOR AUDITOR
INGENIERIA EN TURISMO Y HOTEL
INGENIERIA CIVILINFORMATICA
LICENCIATURA EN FISICA

Desv. Std.
0,06
35%|| 0,02
A 0,04
| 399 | 0,07
36%| | 0,07
31%| 0,02
24%|| 0,04
] so%| | 0,07
| a3 0,04
0% 0,42
0%l | o021
e 0,09
B [sa%| | 0,07
I Ise%|! 0,04
B a1 0,02
B 65wl 0,06
A 0,04
A 0,09
0,01
B I57%|] 0,03
0%l | 022
A | 0,02
A 0,09
7! ST T | e 0,04
s sl | % | a2% 0,00
s Isou|B | sa%|B | sau)l 0,02
| | R | = | A 0,02
s [s3%| | asu|B | 53%) 0,06

7 R | T R R
A [s3%ll | siwlE | s1% 0,00

A [san|B | san|B | 4s%|] 0,04
S EET e A i 0,05
Al Jsanll ] 3%l | 23%| | 0,09

A Issu[l ] ssull ] 3%l | 013
3 ss%|B | saw|E 63| 0,06
A sew|l leaw[l | 4su[l | o010

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.
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Tabla 61: Conversion por carrera (3).
Carrera Sede Desv. Std.

ING AUTOMATIZACION Y ROBOTIC
PEDAGOGIA EN INGLES
ING. ADM. HOTELERA INTERNAC
EDUCACION FISICA
ODONTOLOGIA
BIOQUIMICA
OBSTETRICIA
ING. CIVIL METALURGIA
INGENIERIA CIVIL
TERAPIA OCUPACIONAL
PSICOLOGIA
INGENIERIA EN COMPUT. E INFOR
INGENIERIA EN COMPUT. E INFOR
INGENIERIA EN TURISMO Y HOTEL
KINESIOLOGIA
ING. CIVILEN MINAS
PEDAGOGIA EN INGLES
INGENIERIA CIVIL INDUSTRIAL
QUIMICA'Y FARMACIA
INGENIERIA BIOINFORMATICA
INGENIERIA INDUSTRIAL
DISENNO DE PRODUCTO

ECOTURISMO
INGENIERIA AMBIENTAL I aau|l lesn[ 62wl
GEOLOGIA sIE e[l B[l biu| |
ENFERMERIA S| e[l 66%|B 65%|
INGENIERIA CIVIL INDUSTRIAL M e[l %[ 6% |
FONOAUDIOLOGIA AT es%l jo%|E 65%|!
INGENIERIA EN BIOTECNOLOGIA 3 eb%[l | s7%[l 6e%| |
DERECHO A eb%|B ee%[l 66%
INGENIERIA COMERCIAL U ebu|l | sou[B 6e%l |
INGENIERIA COMERCIAL A %l leanl 7%l
QUIMICA Y FARMACIA I e8%|l |e1%|B és%| |
INGENIERIA GEOLOGICA 3 syl 67%|B 68%|
LICENCIATURA EN QUIMICA I e8%|l Ie2%|B és%| !
TECNOLOGIA MEDICA I esu|l 7e%[l 68w |
MEDICINA I 69%|l 3% do%|!
ENFERMERIA 3 edu|l 7% 69%|
TECNOLOGIA MEDICA 1 2% 69%|l

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.
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Tabla 62: Conversion por carrera (4).

Carrera

Sede

Desv. Std.

ING. CIVILEN MINAS
EDUCACION GRAL BASICA
INGENIERIA CIVIL INDUSTRIAL
INGENIERIA FISICA
EDUCACION PARVULARIA
INGENIERIA EN MARINA MERCANTE
ODONTOLOGIA
BACHILLERATO EN CIENCIAS
INGENIERIA EN MARINA MERCANTE
GEOLOGIA
LICENCIATURA EN ASTRONOMIA
ENFERMERIA
GEOLOGIA
DISENNO DE JUEGOS DIGITALES
INGENIERIA EN BIOTECNOLOGIA
MEDICINA

Fuente: Elaboracion propia, datos Penta Analytics.

0,05
0,16
0,07
0,00
0,11
0,02
0,01
0,10
0,01
0,00
0,01
0,02
0,00
0,09
0,03
0,05

9.9 ANEXO 9: Conversion real y estimada por modelo logit base
referenciado en punto 4.5.1.3 Calidad de Ajuste del modelo.

12,0%
14,6%
27,0%
35,4%
39,2%
55,9%
66,4%
77,6%
87,4%
93,1%

7,0%
15,2%
25,1%
35,0%
44,8%
55,1%
64,9%
75,1%
84,8%
92,2%

5,0%
0,6%
2,8%
0,4%
5,6%
0,8%
1,5%
2,5%
2,6%
0,9%

Fuente Elaboracion propia.
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Tabla 63: Conversion real y estimada por el modelo logit base.

132
876
1791
2416
2055
3864
5376
6408
7677
1770



9.10 ANEXO 10: Calidad de ajuste del modelo logit con interacciones
referenciado en punto 4.5.2.3 Calidad de Ajuste del modelo.

Para medir la calidad de ajuste del modelo se observan los estadisticos definidos
anteriormente, comenzando con la tabla de confusion para la base de entrenamiento,
calculado con un punto de corte de 0,56.

Tabla 64: Tabla de confusion base entrenamiento.

matricula Porcentaje
o 1 correcto
matricula o 7732 2549 75,2%
1 4072 8064 66,4%
Porcentaje global 70,5%

Fuente: Elaboracion propia.

Ademas, se obtiene la log-verosimilitud, que nos permite calcular los estimadores
como el AIC, BIC y el ratio de verosimilitud.

De la tabla 64 se obtienen los siguientes estadisticos:

Tabla 65: Estadisticos base entrenamiento.

-12725
25534
25457,4
0,19
70,5%
29,5%
66,4%
24,8%
75,9%
70,8%
Fuente: Elaboracion propia.

Este modelo tiene un AIC y BIC levemente mayores que el modelo a nivel individual
sin interacciones y el ratio de verosimilitud es el mismo.

De igual forma los estadisticos que se obtiene de la tabla de confusién son levemente
menores que el otro modelo logit, aunque siguen siendo buenos, asi lo demuestra el
Recall, es decir, el estadistico que clasifica correctamente a los postulantes que si se
matricularon, los que predice el modelo, de aquellos que se matricularon pero el
modelo predice que no. De igual forma los estadisticos F-Measure y Precision son
menores que el modelo logit anterior.
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A continuacion se presenta la curva ROC para el modelo.

Grafico 9: Curva ROC modelo.
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050
1 - Specificity
Area under ROC curve = 0.7743
Fuente: Elaboracion propia.
La curva ROC del modelo es muy similar, practicamente poseen la misma area bajo
la curva (indicar porcentaje), levemente inferior para este modelo.

En la tabla 66 se presenta la clasificacion de los matriculados por tramo de
probabilidad para la base de entrenamiento.

Tabla 66: Clasificacion matriculados y no matriculados base entrenamiento.

- 0%10% 9% 91%
- u%-20% 20% 80%
. 21%30% 28% 72%
- 31%40% 37% 63%
. 41%50% 44% 56%
. 51%60% 56% 44%
- 61%70% 66% 34%
- 71%-80% 77% 23%
- 81%-90% 89% 11%
. 91%100% 93% 7%

Fuente: Elaboracion propia.

De la tabla se aprecia que este modelo clasifica con baja probabilidad de matricula
un 9% de alumnos que si se matriculan, un 1% mas que el modelo que no cuenta con
interacciones, de igual forma, asigna a una mayor cantidad de postulantes, 7%, una
alta probabilidad de matricula siendo que estos no se matriculan finalmente.
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Analizando las caracteristicas en comun del grupo de postulantes que tienen una alta
probabilidad de matricula, pero que no se matriculan en la universidad son por
ejemplo que el 97% de ellos postula en primera preferencia y el resto lo hace en
segunda opcién. Su puntaje pondera en general se encuentra sobre el promedio, y el
55% de ellos proviene de un colegio particular. Estas tres variables tienen una alta
importancia en el modelo, son de las variables que mas influyen en la probabilidad
de matricula. Todos ellos simularon beneficio en el portal web y el 83% de ellos lo
obtuvo, y todos emitieron el certificado para hacer efectivo el beneficio. Ademas
postulan a carreras que presentan una alta conversion anterior, que es la variable
mas influyente en el modelo. Todas estas caracteristicas hacen que el modelo
sobreestime la probabilidad de estas personas, que son buenos postulantes, pero
finalmente no se matriculan.

En relacion al grupo que tiene una baja probabilidad de matricula las caracteristicas
que tienen en comun estos postulantes es que ninguno postula en la primera
preferencia a la universidad, y el 54% lo realiza entre la segunda y tercera, por lo que
eso disminuye sus probabilidades de matricula, la mayoria de ellos tiene un puntaje
ponderado bajo el promedio y el 92% proviene de colegio subvencionado o
municipal, por lo que en este item también el modelo le asigna baja probabilidad de
matricula. Junto a esto un 15% realiza simulaciones para obtener beneficios y todos
ellos obtuvieron beneficios, pero ninguno emitié el certificado para validar el
beneficio, ademas, solo un 8% lo realiza en la misma carrera a la que fue convocado
finalmente. EL 69% pertenece al quintil de menores ingresos y postulan en su
mayoria a carreras con baja conversion. El 80% postula a carreras que pertenecen al
grupo del 20% con mas baja conversion, por lo que esto afecta en mayor medida a
que el modelo les asigne una baja probabilidad y no los clasifique en forma adecuada.

En la tabla 67 se puede apreciar la cantidad de postulantes en cada uno de los tramos
de probabilidad.
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Tabla 67: Conversion real y estimada por el modelo logit con interacciones.

L 0%10% | 11,9% 7,4% 4,50% 117
_ 18,3% 15,5% 2.80% 1058
_ 28,3% 25,2% 3,10% 1863
_ 36,9% 34,9% 2,00% 2596
_ 46,3% 44,9% 1,40% 3215
L 51%60% | 559% 54,9% 1,00% 3954
_ 67,1% 65,2% 1,90% 5327
| 71%80% | 783% 75,1% 3,22% 6400
_ 89,9% 84,4% 5,50% 6381
_ 90,6% 91,8% 1,20% 1170

Fuente Elaboracion propia.
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9.11 ANEXO 11: Arbol de Decisién completo. Referenciado en punto 4.5.3.2 Resultados del modelo.

En rojo se encuentra marcado los nodos que lleva al nodo final, segun el estadistico chi-cuadrado.

Ilustracién 4: Arbol de Decision.
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Fuente: Elaboracion propia.
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